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1. BEVEZETES

A tézsde és a pénziigyi termékek irant az érdeklédés az atlagemberek részérdl
az elmult évtizedekben exponencialisan nétt (Kumbure et al., 2022). A vilag
tdzsdéin naponta tobb milliard dollar értékii eszkoz cserél gazdat (Hoseinzade
¢s Haratizadeh, 2019), a befektetdk pedig azzal a szandékkal Iépnek fel a
piacon, hogy befektetési horizontjuk alatt nyereséget érjenek el. Ha egy
magan- vagy intézményi befektetdé pontosan meg tudnd josolni a piac
viselkedését és mozgasait, akkor ez lehetévé tenné szaméra, hogy magasabb
kockézattal korrigalt hozamot (alpha) érjen el, mint a piac. Tobbek kozott ez
a tényezO is motivalja a gépi tanulds és a szamitogépes intelligencia
modszereinek alkalmazasat a tézsdei eldrejelzés minél pontosabb
modelljeinek létrehozasara, illetve a mar meglévok finomhangoldsara. A
részvény- €s mas pénziigyi piacok eldrejelezhetdségét szdmos tanulmany
vizsgélta mar kifinomult eldrejelz6 rendszerek kifejlesztésével (Sedighi et al.,
2019; Song et al., 2019), koziiliik néhany tanulmany arrél is beszdmolt, hogy
modelljeik komoly nyereséget tudtak termelni (Atsalakis & Valavanis, 2009a;
Weng et al., 2017).

Altalanossagban elmondhatd, hogy a tdzsdei elbrejelzést a pénziigyi kutatas
egyik legrelevansabb, ugyanakkor kihivasokkal teli teriileteként kezelik (Chen
¢s Hao, 2017). Mindazonaltal az a képesség, hogy egy befektetd folyamatosan
magasabb kockdzattal korrigalt hozamot ér el, mint a piac, sértheti az
ugynevezett hatékony piacok hipotézisét. Fama (1970) nevéhez fizédik a
piaci hatékonysag hipotézise (EMH — Efficient Market Hypothesis). Az EMH
a piaci hatékonysag harom form4jat kiilonbozteti meg. A gyenge formaju piaci
hatékonysag azt feltételezi, hogy az iddsor multbeli araiban szerepld
informéaciok mar tiikrozédnek az aktualis részvényarakban is €s nem segitenek
a jovobeli arfolyam-mozgasok -elorejelzésében (Fama, 1970). Ebbdl

kifoly6lag a technikai elemzés nem tud a varhatdé hozam tekintetében
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feliilmulni egy buy-and-hold stratégiat. A hatékony piacok hipotézisének
masodik formaja az igynevezett félig erds piaci hatékonysag, amely azt allitja,
hogy a részvényarak az Osszes nyilvanosan elérhetd informaciot tiikrozik
(gazdasagi koriilmények, politikai események, kamatlab és vallalatspecifikus
informaciok, stb.), amelyek magaban foglaljak a multbeli arakra vonatkozo
informéaciokat is. Mindez arra utal, hogy a technikai elemzés eszkoztarat
alkalmazva sem lehet kdvetkezetesen magasabb varhatd hozamot realizélni. A
piaci hatékonysag félig erds forméja esetén a nyilvanosan elérhetd
informaciok - beleértve a fundamentalis adatokat is - tehdt nem teszik
lehetévé, hogy egy befektetd feliilmulja a piacot. Ez azt jelenti, hogy az 6sszes
nyilvanosan elérhetd informacié birtokdban az aktivan menedzselt portfoliok
nem fognak kovetkezetesen magasabb kockézattal korrigdlt hozamot elérni,
mint a passzivak, azaz a buy-and-hold stratégiat kovetok. Az EMH harmadik,
erds formaja azt allitja, hogy minden informacio, beleértve a bennfentes
informaciokat is, tiikkr6zédik a részvényarakban. Ez pedig kizarja azt, hogy
barmely befektetd (rendelkezzen akar bennfentes informaciokkal is)
kovetkezetesen magasabb varhatd hozamot érjen el, mint a piac (Fama, 1965).
Ezen okbol kifolydlag az EMH er6és formaja gyakorlatilag azt allitja, hogy a
részvénypiaci arfolyamok alakulasa, illetve a hozamok nem jelezhet6k elére
(Timmermann és Granger, 2004). Az EMH erds formaja rendkiviil szigoru
kritériumokra épiil, melyeket késdbb maga Fama (1970) is részben megcafolt,
illetve finomitott. Ugy fogalmazott, hogy nem varhato el, hogy a bennfentes
informéciok nem hasznalhatok fel a magasabb varhaté profit realizaldsa
érdekében.

Iddvel egyre tobben kérddjelezték meg a hatékony piacok hipotézisét és azt,
hogy az értékpapirok éarazasa raciondlisan torténik (Daniel et al., 1998;
Borovkova és Tsiamas, 2019). Szamos olyan piaci anomalia Iétezik, amely a

hatékony piacok hipotézise ellen szol (Malkiel és Mullainathan, 2005).



Ilyenek példaul a pénziigyi piacok tulreagalasa (De Bondt és Thaler, 1985) és
alulreagdldsa, a rovid tava lendiilet, a hossza tavu visszafordulds és az
eszkOzarak magas volatilitasa. Egyes kutatok az ilyen anomalidknak a
hatékony piacok hipotézisével 6sszhangban 1évé magyardzatait targyaltak,
tobbek kozott azt, hogy a til- és alulreagalds véletlenszerlien torténik és
egyforman gyakori (Fama, 1998). Tovabba annak lehetOségét is vizsgaltak,
hogy az intézményi befektetOk (smart money) képesek ellensulyozni a
kevésbé tapasztalt befektetok (dumb money) altal létrehozott anomalidkat
(Shiller, 2003). Ugyanakkor kétséges maradt, hogy a befektetdi racionalitdson
alapulé modellek képesek-e befogadni a megfigyelt anomalidkat. Mindez az
emberi pszicholdgiat is integraldé modellek felé valé elmozduldshoz és a
viselkedési pénziigyek megjelenéséhez vezetett, amely megkérddjelezi a
befektetdk tokéletes racionalitdsat az olyan viselkedési torzitadsok miatt, mint
a veszteségkertiilés, a til- és alulreagdlas. Az EMH ¢és a viselkedési pénziigyek
Osszehangolasara tett egyik kisérlet az adaptiv piacok hipotézisének (AMH)
javaslata volt, amely elismeri és megmagyardzza a pénziigyi piacokon
tapasztalhat6 anomalidkat (Lo, 2004).

Mivel anomaliak 1étezhetnek, ezért nem meglepd, hogy a piaci szereplok nagy
része a multbeli arfolyamokra vonatkozo és a vallalatspecifikus informaciokat
(multbeli nyereség, veszteség és profitot), valamint egyéb tényezdket hasznal
fel a jovobeli részvényarfolyamok becsléséhez (Patel és Marwala, 2006). A
tdzsdei eldrejelzési tanulmanyokban altalaban két jol ismert elemzési
megkozelitést, a fundamentalis elemzést és a technikai elemzést alkalmazzak
(Lohrmann és Luukka, 2019; Sedighi et al., 2019). A fundamentalis elemzés
az alapvetd informdaciokra Osszpontosit. Ha a fundamentumok alapjan egy
vallalat részvényarfolyamat vagy hozamat prognosztizaljak, akkor olyan
informéaciok kapnak szerepet, mint példaul a vallalat bevételei és kiadasai,

éves novekedési liteme, piaci pozicioja €s a pénziigyi kimutatdsokban vagy



jelentésekben szerepld egyéb relevans tényezOk. Egy részvényindex
prognosztizalasa esetén, amely szamos vallalati részvényt képvisel, a piaci
kornyezetre = vonatkoz6é informaciok is  bevethetdk, beleértve a
nemzetgazdasagi termelési adatokat, a kereskedelmet, az arfolyamokat vagy
a kamatlabakat, amelyek valdsziniileg hatassal lesznek a részvényindexben
szerepld vallalatok mikodésére. Ezzel szemben a technikai elemzés a
részvényarfolyamok és a kapcsolodd kereskedési informaciok (mennyiség)
multbeli alakuldasdnak tanulmanyozasat jelenti a részvényarfolyamok
mozgasanak eldrejelzése érdekében (Wei et al., 2011). A témaval kapcsolatos
szakirodalom alapjan megallapithatd, hogy szamos modell all rendelkezésre
az arfolyamok, hozamok ¢€s a volatilitds eldrejelzésére, melyeket a kutatok
harom f6 csoportba sorolnak. Az elsébe a hagyomanyos statisztikai, a
masodikba a valamilyen mesterséges intelligencia alapu, mig a harmadikban
az ugynevezett hibrid modszerek tartoznak (Kim & Won, 2018; Vidal &
Kristjanpoller, 2020; Zolfaghari & Gholami, 2021).

A mesterséges intelligencia (Al) és a gépi tanuldas (ML) alkalmazasa
alapvetden alakitja 4t a pénziigyi szektort, amely kdzvetleniil vagy kozvetve,
de hatdssal van egyéb iparagakra is. A pénziigyi szolgaltatok jelentOs
befektetéseket allokdlnak annak érdekében, hogy fejlesszék az
adattudomannyal kapcsolatos teriiletek kiépitését és fejlesztését. A 2007-
2008-as pénziigyi valsag ota kiilondsen nagy figyelmet kap az adatvezérelt
innovacido ¢és szabalyozas, ami a banki és kereskedelmi gyakorlatok
ujraértékeléséhez vezetett. Az alternativ adatok, mint példaul hangfelvételek
és koOzosségi médiabejegyzések, egyre nagyobb szerepet jatszanak a
dontéshozatalban, azonban az ilyen adatok elemzése kihivast jelent a
hagyomanyos megkdozelitések szamara, ezért keriiltek eltérbe a gépi tanulasi
modellek. Ezek az algoritmusok biztositjdk a sziikséges szamitasi

teljesitményt €és rugalmassagot a komplex mintak feltardsadhoz. A kozelmult



fejlesztései lehetvé tették a tudomanyos elméletek hatékony alkalmazasat a
pontosabb elorejelzések készitése érdekében.

A legtobb korabbi tanulmany a tézsdei termékek eldrejelzésére valamilyen
statisztikai idésoros modszert alkalmazott, amely a multbeli adatokra épitett
(Efendi et al, 2018). Ezek kozil az autoregressziv feltételes
heteroszkedaszticitds (ARCH), az autoregressziv mozgoatlag (ARMA) és az
autoregressziv integralt mozgoatlag (ARIMA) modellek, a Kalman-sz{irés és
az exponencialis simités a legnépszeriibb technikak (Chen & Chen, 2015; Yeh
et al., 2011). Késdbb, a mesterséges intelligencia (Al) és a soft computing
megjelenésével ezek a technikdk egyre nagyobb figyelmet kaptak a tézsdei
eldrejelzéssel foglalkozo tanulmanyokon esetében. A hagyomanyos idésoros
modszerekkel ellentétben ezek a technikdk képesek kezelni a tézsde
nemlinedris, kaotikus, zajos ¢és Osszetett adatait, ami hatékonyabb
elorejelzéseket eredményezhet (Chen & Hao, 2017). Ezek a moddszerek
innovativ és elonyos alternativakat jelentenek, ami vonzéva teszi Oket a
kutatok szdmara a pénziigyi piacok elérejelzéséhez. A kiilonféle modszertanok
hianyossagai hivtdk életre a harmadik kategoriat, amelybe az tigynevezett
hibrid prediktiv modellek tartoznak. Ezek kombindljdk a hagyomanyos
statisztikai és a gépi tanulas alapi modszereket a minél pontosabb becslési
eredmény elérése érdekében (Reston et al., 2014; Biiyiiksahin és Ertekin,
2019).

Kutatdsomban a legmodernebb eldrejelzé modelleket fogom megvizsgalni,
amelyek a befektetdi csoportok ¢s vallalatok szdmara egyaranyt fontos
eszkoznek szamitanak a kockdzatkezelés, a hozam- €s a profitmaximalizalas
teriiletén. Az empirikus elemzésekhez a legnépszerlibb pénziigyi
instrumentumokat, mint a részvényindexek (S&P500, DAX, Nikkei225),
arupiaci termékek (nyersolaj, arany, eziist), kriptovalutak (Bitcoin, Ethereum,

Litecoin) ¢s devizaparok (EUR/USD, GBP/USD, AUD/USD) adatait gylijtom



Ossze a 2016. janudr 1. és 2022. janius 30. idészakra vonatkozoan. A modellek
robusztussaganak tesztelése szempontjabol fontos, hogy ebben a periodusban
megtaldlhato a nyugalmi idészak (2018), a Covid19 (2020) és az orosz-ukran
konfliktus (2022) egyarant. Mivel a kriptovalutdk relative 0j terméknek
szamitanak a tobbihez képest, igy az arfolyamadataik is kisebb iddszakot
Olelnek fel, igy tobbek kozott ez indokolta az adatbazis kezdd és
végpontjainak megvalasztasat. A modellezéshez harom mély tanulasi
algoritmust (RNN, LSTM, GRU), tovabba az ezekbdl megalkotott harom
hibrid moddszertant (LSTM-GRU, RNN-LSTM, RNN-GRU) vizsgalom
regresszios elemzéssel. A valos és becsiilt arfolyamok kozotti eltéréseket a
MAPE mutatd segitségével értékelem. Az eredmények ismertetését a
terméktipusok szerinti vizsgéalatokkal kezdem, majd ezt koveti a
termékenkénti ¢és a modelltipusonkénti Osszehasonlitds. Az eredmények
szakasz tovabbi részében pedig az egy- és tOobbvaltozés modszerek
Osszevetésével, az abszolut legjobb és legrosszabb prediktiv teljesitményekkel
¢s az aktivacios fliggvény-optimalizalds hatdsaival foglalkozom. A modellek
elérejelzési eredményeit tovabba felhasznidlom egy kereskedési stratégia
kialakitasahoz, melyet a buy-and-hold modszerrel Gsszehasonlitok. fgy a
dolgozat gyakorlati gazdasagi hasznosulasat is igyekszem majd hangstlyozni

szamszerusithetd befektetési eredményekkel.



2. CELKITUZESEK

A mesterséges intelligencia terjedését mi sem jelzi jobban, hogy a kiilonféle
tanul6 algoritmusok szépen lassan szivarognak be az ¢letlink kiilonb6zo
tertileteire, megkonnyitve mindennapjainkat, ¢és hatékonyabbd téve a
folyamatokat. Ennek eldnyei és hatranyai természetesen még rengeteg
vitaalapot generadlnak majd, de ugy vélem, hogy elkeriilhetetlen ezen
technolégidknak az eldretorése, kiilondsen a magas tokeerdvel rendelkezd
iparagakban. A kiilonféle befektetési termékek arfolyamanak eldrejelzése
mindig kihivast jelentett a statisztikdval és a pénziigyekkel foglalkozd
szakembereknek egyarant (Nabipour et al., 2020). A prediktiv modellek
fejlesztésének legfobb célja, hogy a piac altal generalt bizonytalansagokat
minél pontosabban meg lehessen becsiilni, és ezaltal a kockézati tényezd
minimalizalhatova valjon.

A gépi tanuldsi modszertanok elterjedése, valamint egyre szélesebb kori
alkalmazasa hozzajarult a prediktiv modellek teljesitményének javulasahoz és
az elorejelzések pontossaganak noveléséhez (Magsood et al., 2019). A
predikcioval foglalkozé szakértéknek a modellfejlesztések soran alapvetéen
szamos kihivassal kell szembenézniiik. A komplexitas, a zajos informaciok, a
fejlodési sajatossagok és a nem linearis kapcsolatok problémakdrei tobbek
kozott a tézsde €s a pénziigyi piacok instabilitdsara, valamint a befektetdi
pszicholdgia és a piaci magatartds kozotti 6sszefliggésekre vezethetd vissza

(Duarte et al., 2017).

A prediktiv modellek kialakitasa soran egyre nagyobb hangstlyt kapnak tehat
a gépi tanulas eszkozei, amelyek segitséget nyijtanak a befektetoknek, a
keresked6knek és a vallalati kockazatkezelésben az optimalis dontések
meghozataladhoz. Ezen mddszerek elsddleges célja, hogy megtanuljak és utana

automatikusan felismerjék a kiilonbozé mintdkat a nagy mennyiségi
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adathalmazokban. A legfejlettebb mély tanuléasi algoritmusok folyamatosan
fejlodnek, és ezaltal egyre hatékonyabban képesek az arfolyam-ingadozasok

eldrejelzésére a kiilonféle stratégiak optimalizalasa érdekében.

A kockazatkezelés fontossaga kiilonosen felértékelddik a magas volatilitdsu
idészakban, mint pl. a 2008-as vilagvalsag, a Covid19 vagy az orosz—ukran
habora miatti tézsdei 6sszeomlas. Az inflacios kornyezet kiszamithatatlansag
tovabbi igényt tdmaszt a minél hatékonyabb eszk6zok hasznalatara.
Napjainkban a legmodernebb kockazatkezelési technikdk tulmutatnak az
hagyomanyos diverzifikacion és egyre inkabb eldtérbe keriilnek a mesterséges
intelligencia alapu megolddsok, amelyek a hétkdznapjaink szerves részévé
valnak. A kereskedési stratégidk esetében az arfolyameldrejelzé modellek
kulcsfontossagu  arfolyamszinteket képesek meghatarozni, amelyek
felhasznalhatok a fundamentalis és a technikai elemzés soran, illetve a
kockazatkezelés és portfoliomenedzsment teriiletén egyarant. A kutatasom
legfébb célja a gépi tanulasi modellekkel torténd prediktiv modellezés
sajatossagainak feltérképezése. A részletes célkitlizéseket €és hipotéziseket a

tovabbiakban ismertetem.

C1: A kutatasom elsé célkitlizése annak meghatarozasa, hogy a kiilonb6zo
neuralis mély tanuldsi modellek milyen mértékben altalanosithatoak, azaz
képesek-e kiilonboz6 valsaghelyzetekben is kimagaslé prediktiv teljesitmény

elérésére.

Ebbdl kifolydlag harom kiilonboz6 iddszakot elemzek, amelyben a 2018-as
¢év jelenti a nyugalmi, mig a Covid19 (2020) és az orosz-ukran konfliktusa

kirobbanasa (2022) a valsaggal sujtott periodust.

K1: Milyen kapcsolat mutathatd ki a pénziigyi eszk6zok volatilitasa és az

arfolyameldrejelzési modellek prediktiv teljesitménye kozott?



K2: Milyen eldrejelzési torzulasokat okoznak a valsagiddszakokban
megfigyelhetd szélsdséges arfolyammozgasok €s hogyan reagalnak erre

kiilonboz6 tipust algoritmusok?

K3: Milyen szerepet jatszik a hibrid modellek architekturaja a prediktiv

teljesitmény valtozasaban volatilis piaci kdrnyezetben?

A modellezés soran kitérek arra is, hogy a vizsgalt termékkategoridk koziil
melyik az, ami a legstabilabb és melyik az, amely a legnagyobb kihivast jelenti
a prediktiv algoritmusok szadmara. Jelentds eltérések tapasztalhatok a
termékspecifikumok kozott ugyanis az elemzésben helyet kapnak a
tradiciondlis €és nagy multra visszatekintd részvénypiacok, valamint a
gazdasagi mércével szinte még gyerekcipdben jard, de annal volatilisebb
kriptovalutak. Arupiaci termékek is szerepet kapnak a vizsgalatban, amelyek
arfolyaméanak alakulasat rengeteg kiils6 hatds befolyasolja, illetve a
devizapiacokrol sem szabad megfeledkezni, amely szintén kiilonleges
tulajdonsagokkal rendelkeznek, hiszen az arfolyamokat szdmos, egymassal
Osszefliggd tényezd hatdrozza meg, mint példaul a kamatkiilonbségek, az
inflacio, a politikai stabilitas és a kereskedelmi kapcsolatok. A devizaparok
kozotti korrelaciok is jelentds hatassal lehetnek az elérejelzések pontossagara.
A részvényindexek hosszabb tdvon kovethetobb trendeket mutatnak, mig a
kriptovalutak és egyes arucikkek arfolyamai sokkal érzékenyebbek lehetnek a
rovid tava eseményekre, példaul a gazdasagi ciklusokra vagy szélsdséges
torténésekre. Ez a volatilitas jelentds kihivast jelent a prediktiv modellek
szamara, hiszen nehezebb pontos eldrejelzéseket késziteni olyan piacokon,
ahol az arfolyamok gyorsan ¢és nagy mértékben valtozhatnak. A
vilaggazdasagot érd stresszhatasok jelentdsen befolydsoljak a kiilonbozd
pénziigyi piacok alakuldsat, ezért kiemelten fontos, hogy az ilyen
idészakokban minél pontosabban meg lehessen becsiilni a vizsgalt termékek

arfolyamait. A gépi tanulasi modellek alkalmazéasanak eldnyei koziil ki kell
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emelni, hogy a tobbi moddszerhez képest pontosabban képesek a nagy
mennyiségli multbéli adatokbol felismerni a mintdzatokat és azok alapjan a
jovében varhaté arfolyamokat, trendeket eldre jelezni. A mély tanulasi
modellek sajatossaga, hogy minél nagyobb mennyiségli adat all
rendelkezésiikre, annal hatékonyabban képesek tanulni. Kiilondsen nagy
jelentésége van tehat annak, hogy milyen egyedi tulajdonsagokkal bird
gazdasagi periddusokbol szadrmazod adatkészleten tanitjuk Oket Az alabbi

kutatasi kérdésekre keresem a valaszt:

C2: A dolgozatom masodik célkitlizése annak a vizsgalata, hogy a gépi
tanulasi modellek milyen mértékben képesek javitani a pénziigyi eszkdzok
kereskedési teljesitményét a hagyomanyos buy-and-hold stratégidhoz képest.

Az alabbi kutatasi kérdésekre keresem a valaszt:

K4: Mennyiben képesek a gépi tanulasi eldrejelzéseken alapuld kereskedési
stratégiak kihasznalni a piaci anomaliakat, a hatékony piacok elméletével

szemben?

K5: Milyen hatdsa van a kiilonb6zé termékosztalyok (pl. részvények,
kriptovalutak, arupiac, devizaparok) volatilitdsdnak a gépi tanulds altal

tamogatott kereskedési stratégiak teljesitményére?

K6: Milyen eltérések tapasztalhatok a gépi tanuldson alapuld stratégiak

teljesitményében kiilonb6z6 gazdasagi ciklusok alatt?

Az eldrejelzéseket felhasznalva szabalyalapu kereskedési stratégiakat alakitok
ki. Ezen stratégidk teljesitményét visszatesztelem és Osszevetem a passziv
befektetési megkozelités eredményeivel, kiilonds tekintettel a hozamra és
kockéazati mutatokra (kumulativ hozam, Sharpe-mutat6, stb.). A cél nem
csupan a predikcid pontossaganak értékelése, hanem annak feltarasa is, hogy
a modellek altal generalt dontések ténylegesen eredményeznek-e javulast a
kereskedési teljesitményben. Ezen keresztiil valaszt keresek arra, hogy a gépi
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tanuldsi alapu dontéstdmogatds mennyiben képes kezelni kiilonbozd piaci
koriilményeket (trend, volatilitas, sokkok). A dolgozat gyakorlati értéke, hogy
a vizsgalt megkozelités potencidlis alternativat kindl a klasszikus passziv
befektetéssel szemben. Mindez kiilondsen relevans a hatékony piacok
elméletének (EMH) kontextuséban, amely szerint a piaci arfolyamok minden
elérhet6 informaciot tilkkroznek, és ezaltal lehetetlenné valik hosszt tavon
extra hozamot elérni barmilyen prediktiv moddszerrel. A dolgozatban
bemutatott stratégidk, ha képesek szisztematikusan meghaladni a buy-and-
hold referenciahozamot, akkor implicit médon megkérddjelezhetik az EMH
gyakorlatias érvényességét. Ezen tilmenden a stratégidk értékelésében a
Sharpe-mutaté maximalizalasa kozponti szerepet kap, mivel ez a mutatd a
hozam ¢és a hozam volatilitasanak ardnyat méri, és igy alkalmas a kockazattal
sulyozott teljesitmény objektiv Osszevetésére. A modellek célja tehat nem
pusztdin a magas hozam elérése, hanem a stabil, volatilitas-aranyos
profitabilitas biztositasa. Ennek vizsgalata segithet megérteni, hogy a gépi
tanulas alapu kereskedési rendszerek mennyiben tudnak értéket teremteni
olyan kornyezetben, ahol az informacié hatékonysag elvileg kizarja az

arbitrazslehet6ségeket.

11



3. ANYAG ES MODSZER

3.1. Adatok

A kutatdsomban részvényindexek (S&P500, DAX, Nikkei225), arupiaci
termékek (nyersolaj-Crude, arany, eziist), kriptovalutdk (Bitcoin, Ethereum,
Litecoin) ¢s devizaparok (EUR/USD, GBP/USD, AUD/USD) napi
arfolyamadatait hasznaltam fel a 2016. januar 1. és 2022. jinius 30. id6szakra
vonatkozoan. A nyersolaj, arany és eziist esetében hataridds, mig a tobbi
termék esetében azonnali arfolyamokkal dolgoztam. Részben azért erre a
periddusra esett a valasztas, mert itt megtalalhat6 a nyugalmi idészak (2018),
a Covid19 (2020) és a haborus krizis (2022) egyarant, részben pedig azért,
mert a kriptovalutak relative 01j terméknek szdmitanak a tobbihez képest, igy
az arfolyamadataik is kisebb idészakot dlelnek fel. Az §sszehasonlithatosag
szempontjabol tehat ez tiint a legoptimalisabb dontésnek. Az adatokat a
www.finance.yahoo.com weboldalrdl gytijtottem Ossze, kivételt képeznek a
kriptovalutdk, mert ezek adatai a www.coinmarketcap.com oldalrol

szarmaznak.

Az adattisztitds ¢és az adatsorok d4tvizsgalasa sordn a hidnyzo adatok
kezelésének probléméjaval is foglalkoznom kellett, melynek jelentdsége
elsdsorban a korrelacios matrix szamitdsanal jelentkezett, ugyanis az egyes
termékek eltérdé megfigyelésszamot mutattak. Ezen probléma megoldasara a
linedris interpolacidos modszert valasztottam. Az eldrejelz0 modszerek
esetében a hidnyz6 adatoknak nem volt jelentdsége, mivel minden termékre
kiilon-kiilon tortént a vizsgalat. A trend és szezonalis hatasok kisziirését a
késébbiekben targyalom a volatilitds meghatarozasanal. A predikciok
elvégzése soran a trendet €s szezonalitast kiilon nem kezeltem, hanem ezt a
modellek mintazatfelismerd képességére biztam. Ezutan az adatbazisokat
harom részegységre bontottam. Az elsd vizsgalt idészak egy nyugalmas
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gazdasagi kornyezetre fokuszalt 2016. januar 1-t6l 2018. junius 30-ig. A
masodik a 2018. januar 1. és 2020. junius 30. kdzotti idészakot 6leli fel, amely
a Covid19 miatt keriilt kivalasztasra. Mig a harmadik szintén egy gazdasagi
krizissel, az orosz-ukran konfliktussal kapcsolatos, amely a 2020. januar 1. és
2022. jonius 30. kozti iddintervallumot jelenti. Az elemzés soran a két
valsagos idészak fontos tényezdoként funkcionalt a modellek robusztussag-
vizsgélata szempontjabol. Az empirikus elemzéshez felhasznalt adatok leird

statisztikait a 1-3. tablazat tartalmazza.

1. tablazat: A vizsgalt termékek 2016. januar 1. és 2018. junius 30. kozotti

idoszakra vonatkozo leird statisztikai

Darabszam | Atlag Median Szoras Min Max
S&P500 628 | 2360,37| 236541 258,18 | 1829,08| 2872,87
DAX 632| 11575,03| 12002,46| 1243,42| 8752,87| 13559,60
Nikkei225 613 | 19315,52| 19383,84| 2355,25] 14952,02| 24124,15
Nyersolaj 626 50,81 49,56 9,54 26,21 74,15
Arany 625| 1266,21| 1271,50 57,64 1073,90| 1364,90
Eziist 625 16,98 16,87 1,25 13,74 20,67
Bitcoin 912| 3649,33| 118747| 418945 364,33 | 19497,40
Ethereum 911 233,20 44,89 298,89 0,92 1398,99
Litecoin 912 52,79 6,93 72,31 3,00 358,34
EUR/USD 649 1,14 1,13 0,05 1,04 1,25
GBP/USD 649 1,33 1,32 0,07 1,20 1,48
AUD/USD 649 0,76 0,76 0,02 0,69 0,81

Forras: sajat szerkesztés

Az els6 vizsgalt idészakban (1. tdblazat) a részvénypiacokon mérsékelt
novekedés és viszonylag stabil volatilitds volt tapasztalhat6. Az S&P 500
index atlaga 2360,37 pont volt, 258,18 pontos szdrassal, mig a DAX ¢és a
Nikkei225 esetében magasabb atlagértékek és szoérdsok jellemezték az
iddszakot, utalva az eurdpai €s azsiai piacok nagyobb arfolyamingadozasaira.
A nyersolaj atlagos ara 50,81 USD volt, azonban viszonylag magas szdorassal

(9,54 USD), ami a nyersanyagpiac érzékenységét tiikrozi a geopolitikai és
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kereslet-kinalati valtozasokra. Az arany és ezilist stabilabb értékdrzo
eszkozként viselkedtek, viszonylag alacsony szérassal, kiilondsen az eziist
esetében (1,25 USD). A kriptovalutak, kiilondsen a Bitcoin és az Ethereum
jelentds volatilitdst mutattak ebben az id6szakban: a Bitcoin szorasa 4189,45
USD, mig az Ethereumé 298,89 USD volt. Ez a magas szoras a digitalis
eszk6zok piaci aranak gyors felfutasat és spekulativ jellegét mutatja. A
devizapiacokon az EUR/USD, GBP/USD ¢és AUD/USD éarfolyamok
viszonylagos stabilitdst mutattak, alacsony szorassal €s szlik intervallumban
mozgd minimum-maximum értékekkel. Osszességében ez az id8szak a
hagyomanyos pénziigyi eszk6zok szdmara stabil, a kriptoeszk6zok szdmara

pedig erdteljes novekedési és volatilitasi szakasz volt.

2. tablazat: A vizsgalt termékek 2018. januar 1. és 2020. junius 30. kozotti

idoszakra vonatkozo leiro statisztikai

Darabszam | Atlag Median Széras Min Max
S&P500 628 | 2862,46| 2843,11 195,87 | 2237,40| 3386,15
DAX 627 12099,54 | 12253,15 911,70 | 8441,71| 13789,00
Nikkei225 606 | 21865,58 | 21874,23| 1291,52| 16552,83 | 24270,62
Nyersolaj 628 56,18 58,30 13,28 -37,63 76,41
Arany 627 139423 1328,10 159,39 1176,20| 1793,00
Eziist 627 16,06 16,14 1,29 11,73 19,39
Bitcoin 912 7679,92| 7679,97| 2384,93| 3236,76| 17527,00
Ethereum 911 302,16 207,80 238,30 81,72 1398,99
Litecoin 912 80,24 61,06 48,48 23,46 296,45
EUR/USD 651 1,14 1,13 0,04 1,07 1,25
GBP/USD 651 1,30 1,29 0,05 1,15 1,43
AUD/USD 651 0,71 0,71 0,04 0,57 0,81

Forras: sajat szerkesztés

A masodik idészakban (2. tablazat), amely részben atfedi a Covid19 jarvany
kezdetét, a pénziigyi piacokon novekvo volatilitas és strukturalis atrendezddés
volt megfigyelhetd. A részvényindexek kiillondsen az S&P 500 (atlag:
2862,46) és a DAX (atlag: 12099,54) mérsékelt ndvekedést mutattak az el6z6
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id6északhoz képest, azonban az arfolyamok szérasa enyhén csokkent, ami a
piac részleges stabilizalddasat jelezheti a jarvany kitorése eldtt. A nyersolaj
piacan rendkiviili &rzuhanas tortént, amit jol jelez a negativ minimum érték (-
37,63 USD), amely 2020 aprilisdban kovetkezett be a hataridés piacon. A
nemesfémek, kiillondsen az arany, felértékelddtek mint menekiiléeszkdzok: az
arany atlaga 1394,23 USD-ra emelkedett, szorasa pedig jelentésen nott
(159,39 USD). A kriptovalutak, példaul a Bitcoin és az Ethereum, tovabbra is
magas szorassal birtak, de median értékeik emelkedése mérsékeltebb, mint
korabban, ami a piac érettségének bizonyos jeleit mutatja. A Litecoin esetében
szintén emelkedett az atlagar, viszonylag magas szérassal. A devizak koziil az
EUR/USD ¢s GBP/USD parok enyhe értékcsokkenést mutattak, mig az
AUD/USD jelentdsebb mértékben gyengiilt, ami az ausztrdl gazdasag
nyersanyagkitettségére vezethetdé vissza. Ez az iddszak tehat fokozodo
bizonytalansagot, de egyben alkalmazkodast is tiikkr6z a hagyomanyos és uj

tipusu pénziigyi eszk6zok piacan.

3. tablazat: A vizsgalt termékek 2020. januar 1. és 2022. junius 30. kozotti

idoszakra vonatkozo leiro statisztikai

Darabszam | Atlag Median Széras Min Max
S&P500 628 | 3851,17| 391598 599,47 2237,40| 4796,56
DAX 635| 13907,57 | 13950,04| 1633,03| 8441,71| 16271,75
Nikkei225 606 | 26031,83 | 27007,45| 3214,96| 16552,83 | 30670,10
Nyersolaj 628 63,11 62,57 25,23 -37,63 123,70
Arany 628 | 1803,00| 1809,30 104,27 | 1477,30| 2051,50
Eziist 628 22,99 23,97 3,70 11,73 29,40
Bitcoin 911 30776,76| 33798,01 | 18183,70 | 4970,79| 67566,83
Ethereum 911 | 174593 1790,25| 1384,34 109,21 | 4800,00
Litecoin 911 116,99 109,43 68,26 30,93 386,45
EUR/USD 651 1,15 1,16 0,05 1,04 1,23
GBP/USD 651 1,32 1,33 0,06 1,15 1,42
AUD/USD 651 0,72 0,72 0,04 0,57 0,80

Forras: sajat szerkesztés
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A harmadik id6szak (3. tdblazat) erételjes piaci valtozasokat hozott a Covid19
pandémia és az abbdl valo kildbaldas, majd az orosz—ukran hdboru
kovetkeztében kialakult geopolitikai bizonytalansag hatasara. Az S&P 500
index atlaga 3851,17 pontra emelkedett, szorasa viszont jelentdsen, 599,47
pontra nétt, utalva a ndvekvd piaci volatilitdsra. A DAX és a Nikkei225
indexek szintén novekvd atlag- és maximum értékekkel birtak, mikdzben
volatilitasuk is emelkedett, kiilonosen a Nikkei225 esetében. A nyersolaj piaca
rendkiviili érzékenységgel reagilt az orosz—ukran konfliktusra: az arfolyam
szorasa 25,23 USD-ra nétt, a maximum ¢érték pedig elérte a 123,70 USD-t. Az
orosz nyersanyagexport, kiilondsen az energiahordozok kiesése vagy
bizonytalansaga kulcsszerepet jatszott az arfolyam-ingadozasokban. A
nemesfémek, foként az arany irdnti kereslet megndtt, mint menekiiléeszkdz
irant, bar az arfolyam magas szinten stabilizalodott, 1803,00 USD atlagarral.
A Bitcoin és Ethereum ebben az id6szakban értékiik cstcsara értek: a Bitcoin
atlagosan 30776,76 USD-t ért el, szorasa kiugroan magas, 18183,70 USD volt.
Ez részben a kockazatkeriilés és a spekulativ tokebedramlas kdvetkezménye
is lehetett a hagyomanyos piacok ingadozasa mellett. Az az EUR/USD ¢és
GBP/USD arfolyamai viszonylag stabilak maradtak, azonban az eurdpai
gazdasag kozvetlen érintettsége miatt enyhe gyengiilés volt megfigyelheto.
Osszességében ez az id8szak a fokozodé geopolitikai fesziiltségek, az
energiapiaci sokkok ¢és a befektetdi kockézatkeriilés dominanciajanak

id6szaka volt.

A vizsgélatok sordn egy- és tobbvaltozdos modszerekkel is végeztem
kisérleteket. Az egyvaltozdsok esetében a napi zardarfolyamok képezték a
predikcio alapjat, mégpedig ugy, hogy az aktudlis idopontbeli arfolyamot a
megelézd 50 idoegység (szekvencia) adatainak alapjan becsiilték meg a
modellek. A tobbvaltozos vizsgalatok esetében is hasonldan jartam el, annyi
volt a kiilonbség, hogy a napi zaré darakon tul, a nyit6, legmagasabb és
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legalacsonyabb arfolyamértékek is szerepet kaptak szintén 50 napos

szekvenciatartomanyokkal.
3.2. Alkalmazott médszerek

Simple Recurrent Neural Network (RNN)

Az RNN a mesterséges neuralis haldzatok egyik tipusa, amely harom f6
részbdl all: bemeneti, rejtett és kimeneti rétegekbdl. A hagyomanyos
halézatokhoz képest két fo kiillonbség van. Az egyik, hogy az RNN azonos
rejtett rétegben 1€vé csomopontjai kapcsolatban allnak egymassal, a masik,
hogy a rejtett réteg bemenetei a jelen idOpontban tartalmazzdk a bemeneti
réteg jelenlegi idOpontban létezd kimeneteit, valamint a rejtett réteg el6zd
idépontban eltarolt kimeneteit is. Ez a specialis struktira lehetévé teszi a
dinamikus id6beli viselkedés jobb leirasat egy idésor szekvencia esetén. igy
tehat egy RNN felhaszndlhatja a kordbban megtanult informacidkat az éppen
aktualis minta felismeréséhez, ezaltal hatékonyabb modellezést tesz lehetdvé

(Bai et al. 2021).

Gated Recurrent Unit (GRU)

A GRU a rekurrens neuralis halézatok (RNN) egyik tipusa, amely kiemelkedd
teljesitményre képes az iddsorok elérejelzésében. Hasonl6 az altalunk targyalt
masik neuralis halés modellhez (LSTM), viszont a GRU alacsonyabb
szamitasi kapacitassziikséglettel rendelkezik, amely nagymértékben javithatja
a tanulasi hatékonysagot. Bemeneti és kimeneti struktiraja megegyezik egy
egyszeri RNN-¢ével. A GRU egység belso szerkezete csak két kaput tartalmaz:
az z: frissitési és az r: reset kaput. A z: frissitési kapu hatdrozza meg az aktualis
idéponthoz mentett el6z6 memoria értékét, az rt visszaallitasi kapu pedig
meghatdrozza, hogy az 0j bemeneti informaciét hogyan kell kombinalni az
el6z6 memoria értékével. Az LSTM algoritmussal ellentétben a z: frissitési

kapu egyszerre képes elfelejteni és kivalasztani a memoria tartalmat, ami
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javitja a szamitasi teljesitményt és csokkenti a futdsi idd sziikségletet (Xiao et

al. 2022).

Long-Short Term Memory (LSTM)

Az LSTM a recurrens neuralis halézatok (RNN) egyik tipusa, amelyet a
szekvencialis adatokkal kapcsolatos kutatasokban gyakran alkalmaznak. A
hosszll tavli memoria a tanulasi sulyokra, a rovid tavii memoria pedig a sejtek
belsd allapotaira utal. Az LSTM az RNN-ek eltiin gradiens probléméjara jott
1étre, amelynek f6 valtozasa az RNN kozépso rétegének helyettesitése egy
blokkal (LSTM blokk). Az LSTM {6 jellemzdje a hossza tavu aftfilacio-tanulas
lehetdsége, ami az RNN-ek esetében lehetetlen volt. A kdvetkezd idéponthoz
kapcsolodo adatok eldrejelzéséhez a halozat stlyértékeinek frissitésére van
sziikség, ami a kezdeti idGintervallum adatainak karbantartasat igényli. Egy
RNN csak korlatozott szamu révid tavu affilacidt tudott megtanulni; azonban
a hosszu tava idésorokat az RNN-ek nem tudjak megtanulni. Az LSTM
azonban megfeleléen tudja kezelni ezeket. Az LSTM modell struktaraja
rekurrens alhaloézatok halmazat tartalmazza, amit memoriablokkoknak
neveziink. Minden egyes blokk tartalmaz egy vagy tobb autoregressziv
memoriacellat és harom tobbszoros egységet (bemenet, kimenet és felejtés),
amelyek a folyamatos irds, olvasds és a sejtek miikodésének szabalyozasat

végzik (Ortu et al. 2022).

LSTM-GRU hibrid

Az LSTM-en és GRU-n alapul6 hibrid LSTM/GRU modell megtartja mindkét
modell elényeit, csokkenti a tulillesztést, és igy lehetové teszi a nagy
pontossagu eldrejelzések elérését (Zhao et al. 2023). Ebben a modellben az
elsd rejtett réteg az LSTM. Minden egyes LSTM neuron Osszegyljti az
adatokat, ¢s egy sulyozott értéket generdl. Ezutan az adatok az LSTM-bdl a
GRU rétegbe keriilnek, amely a masodik rejtett réteg. Az LSTM rétegtol a
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GRU-rétegig tartd uton ismét sulyozott értéket generalnak. Hasonldképpen,
az adatok ezutdn a harmadik rejtett rétegbe (siiri réteg) keriilnek. A GRU
rétegtdl a slrii rétegig szintén sulyozott értéket generalunk. A stirti réteg egy
normal neurdlis haldzati réteg, amely a kimenet eldallitasara szolgél. A siirii
rétegbdl az adatok ezutan a kimeneti neuronhoz keriilnek (Islam és Hossain

2021).

RNN-LSTM hibrid

Az RNN ¢és az LSTM erdsségeinek kihasznaldsa ¢és gyengeségeik
kikiiszobolése érdekében az RNN-LSTM hibrid modell alkalmazasa
jelentdsen javitja az idésorok eldrejelezhetdségét (Faru et al. 2023). Ennél az
algoritmusnal az elso rejtett réteg az RNN, melyben a neuronok dsszegytijtik
az informacidkat és egy sulyozott érték generalodik. Majd ezutin az
informacio atkeriil az RNN rétegbdl a masodik rejtett rétegbe az LSTM-be.
Az RNN rétegtdl az LSTM-ig tart6 Gton ismét sulyozott értékek generalodnak.
Az adatok ezutan a harmadik rejtett rétegbe (stiri réteg) keriilnek. Az LSTM

rétegtdl a stirli rétegig szintén sulyozott értékek generalddnak.

RNN-GRU hibrid

Bér a szakirodalomban meglehetdsen sokféle hibrid algoritmus felfedezhetd,
ennek ellenére az RNN-GRU kombinaciora kevés kutatds €épit. Ez a modell
nagyon hasonlit az el6z0hdz, tehat az elsé rejtett réteg az RNN, melyben a
neuronok Osszegylijtik az informaciokat és egy sulyozott érték generalodik.
Majd ezutdn az informéacio atkeriil az RNN rétegbdl a mésodik rejtett rétegbe
az GRU-ba. Az RNN rétegt6l az GRU-ig tartd uton ismét sulyozott értékek
generalodnak. Az adatok ezutdn a harmadik rejtett rétegbe (stirli réteg)
keriilnek. A GRU rétegtél a slirli rétegig szintén sulyozott értékek

generalddnak.

19



A modellezéshez a Python programozasi nyelv 3.9-es verzidjat hasznaltam. A
gépi tanuldsi modszerekhez fejlesztett Scikit-Learn és a Tensorflow

konyvtarak egyarant segitségemre voltak a modellalkotasi folyamatban.
3.3. Az alkalmazott szoftverek

A modellfejlesztésekhez a Python programozasi nyelv (3.9-es verzio) keriilt
alkalmazésra, amelynek hasznalatat tobb szempont is indokolja. Egyrészt, a
Python széleskort és gyorsan fejlodd dkoszisztémaval rendelkezik, kiilondsen
az adatelemzés (pl. Pandas, Numpy) és a gépi tanulas (pl. TensorFlow, Keras,
Scikit-learn. Pytorch) tertiletén, ami lehetdvé teszi a korszer(i neuralis halozati
modellek hatékony implementaldsat. Masrészt, a Python nyilt forraskodua és
platformfiiggetlen, igy a fejlesztés ¢és a reprodukalhatosag is
koltséghatékonyan biztosithatd. Tovabbi elény, hogy a programozasi nyelv
egyszer(, jol olvashato szintaxisa gyors prototipus-fejlesztést tesz lehetove,
ami kiilondsen hasznos kutatasi projektek esetén, ahol a modellek folyamatos
finomhangolasa sziikséges. A Python mellett sz0lt a keretrendszerek széles
valasztéka, a mélytanulds tamogatasa és az ipari alkalmazhatosag. A script-
eket a Google Colab feliiletén, valamint lokalisan a Visual Studio Code

kodszerkeszto segitségével futtattam.
3.4. A modellek értékelése

Az elorejelzésre hasznalt modellek kiértékeléséhez ¢és pontossaguk
megallapitdsdhoz a szakirodalomban a leggyakrabban a kovetkezo
mérdszamokat szoktdk alkalmazni: az atlagos négyzetes hiba négyzetgyoke
(RMSE), az atlagos abszolut hiba (MAE), az atlagos abszolut szdzalékos hiba
(MAPE). A disszertdicibban a MAPE mutatdt hasznaltam az eltérések
mérésére. Ez a mutatd az elérejelzések hibainak atlagos nagysagat méri, és

szazalékos formaban mutatja meg az eltéréseket.
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Min¢él alacsonyabb a fenti mérészamok értéke, anndl megbizhatobbak és
pontosabbak lesznek az eldrejelzések. A MAPE szédzalékos forméaban
értelmezendd (az eltérések az eredeti értékhez viszonyitott ardny szézalékban
kifejezve). Emiatt a MAPE kiilonb6z6 instrumentumok 6sszehasonlitasanal is
hasznalhato, mert nem fiigg az arfolyam nomindlis nagysagatol. Mivel
tanulmanyunkban a vilag szamos pontjardl szarmazé indexeket, valamint két
kiilonb6z6 negativ gazdasdgi esemény hatasait vizsgaltuk, ezért az
Osszehasonlithatosdg miatt a MAPE-mutatot hasznaltuk fel a modellek atfogo

értékelésénél.
3.5. Volatilitas vizsgalata

Az eltérd termékek és idoszakok szords adatai nem megfeleldek a volatilitas
¢s a MAPE ¢értékek Osszehasonlitasara, ezért sziikséges volt a relativ
volatilitdst mérd mutat6 alkalmazasara, amelynek kiszamitasat az aldbbiakban
részletezem. Elsoként olyan modszert kellett taldlni, amely az iddsorokban
azonositja a trendeket €s el is tudja azokat tavolitani, mivel ezek torzithatjak
az eredményeket. Ehhez a Seasonal-Trend decomposition using Loess-t (STL)
megkozelitést hasznaltam. A moddszertan részletes leirasat a tovabbiakban

targyalom.
3.5.1. STL (Seasonal-Trend decomposition using Loess)

Az STL egy rugalmas idésorelemzési modszer, amely a vizsgélt sorozatot
harom komponensre bontja: a hosszl tdvu trendre, a szezonalis mintazatra és
a véletlenszerti reziduumra. Az STL kiilonlegessége a LOESS (Locally
Weighted Scatterplot Smoothing) haszndlata, amely képes a nemlinedris,

idében valtozo szezonalis mintazatok modellezésére is. Elonye tovabba a
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robosztusitdsa ¢és rugalmassaga, igy jol alkalmazhatéo példaul pénziigyi

idésorok elemzésénél. Az idésor dekompozicidja az alabbi formaban torténik:
Yi=Tq+ St + R;

ahol Yt az eredeti id6sor, Tt a trend, St a szezonalis komponens, Rt pedig a
reziduum. Az STL hatékonyan alkalmazhaté pénziigyi idésorokon, ahol a
szezonalis mintazatok iddével valtozhatnak (Cleveland et al., 1990). A
reziduum Rt tartalmazza a rovid tava, trendtdl fiiggetlen fluktudciokat, ezért e

komponens alkalmas volatilitdsvizsgalatra (He et al., 2021).
3.5.2. Relativ volatilitas: variacids koefficiens (CV)

A trendmentesitett sorok volatilitasat a variacids koefficiens (CV) segitségével
mértem. A CV egy dimenzid nélkiili mutatd, amely lehetéveé teszi kiilonb6zo
mértékegységli és nagysagrendli eszk6zok szordsanak Osszehasonlitasat. A

képlete a kovetkezd:

_ o(Ry)
B pu(Yy)

ahol o(R:) a rezidualis komponens szdrasa, mig u(Y+) az eredeti idésor atlaga.

A mutat6 érzékeny a sor atlagdnak nagysagara, igy alacsony nomindlis értéki
eszk6zoknél a CV nagyobb volatilitast mutathat. A CV egyensulyt teremt az
abszolut ¢és relativ szérasalapu volatilitasmérés kozott és jol alkalmazhato

klaszteranalizis alapjaként (Brockwell és Davis, 2002).

A relativ volatilitds, tehdt az emlitett moddszer (STL) rezidualis
komponenseibdl keriil kiszamitdsra. Az STL esetében trend és

szezonalitdsmentes reziduumokat kapunk.
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3.6. Predikcio alapu, dinamikusan optimalizalt kereskedési stratégia

Az altalam alkalmazott algoritmus egy gépi tanulasi eldrejelzésen alapulo,
paraméter-érzékeny kereskedési stratégia implementdldsa, amely a klasszikus
buy-and-hold megkdzelitéssel keriil dsszehasonlitasra. A stratégia kozponti
eleme, hogy a predikcios és valds arfolyamértékek kozotti relacio alapjan
general kereskedési poziciokat, majd kiilonboz6 stop-loss (SL), take-profit
(TP) ¢és volatilitds-becslési ablak (VOL_LOOKBACK) értékekkel
optimalizdlja a hozam/kockézat aranyt. A célja tehat, hogy a kereskedési
teljesitményt a Sharpe-mutatd szerint maximalizalja. A forrasprogram
bemenetét egy tobblapos Excel fajl adja, amely instrumentumonként
tartalmaz: idébélyeget (,,Datum”), valos piaci értékeket (zardarak), becsiilt
értekeket, amelyeket a predikciés modellek generalnak. A stratégia abbol
indul ki, hogy ha a becsiilt érték egy adott idopillanatban magasabb, mint a
tényleges érték, akkor az arfolyam varhatéan novekedni fog, tehat long
pozicidt érdemes felvenni. Ellenkezd esetben short pozicid indokolt. Ez
formalisan a kdvetkezoképpen irhaté le: ha P, > P,_;, akkor long poziciot

nyit, amennyibeP, < P,_;n

A log hozam kiszamitasa a kdvetkezOképpen torténik: r, = In (Ppt )
t—-1

A stratégiat tovabb finomitja egy volatilitdsalapu kockazatkezelés, amelyhez
harom paraméter kertil beéllitasra:
o SL MULTIPLIER: stop-loss kiiszob aranya az el6z6 iddszak
volatilitasahoz képest.
o TP MULTIPLIER: take-profit kiiszob aranya.
e VOL LOOKBACK: az a periddushossz, amely alapjan a volatilitast
szamitjuk (meghatarozott nappal szamolt mozgd szoras).

A volatilitas és hatarértékek igy keriilnek szamitésra:

0t = Stdpoping (1, VOL_LOOKBACK)
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SL, = SL_ MULTIPLIER * o,
TP, =TP_MULTIPLIER * o,

A realizalt hozam ezek alapjan lesz modositva, ha a nyereség vagy veszteség
eléri a meghatarozott szinteket. Példaul, ha long pozicioban a hozam
meghaladja a TP-t, akkor a hozamot levagjuk TP értéken; ha veszteség SL ala
esik, akkor levagjuk -SL értéken. Ugyanez forditva short poziciora.

Erre az alap stratégiara épitve két masik metddust is beépitettem és teszteltem
is. Az egyik esetében 5 napos gordiil6 MAPE mutatot szdmol és csak akkor
nyit pozicidt az algoritmus, ha meghatarozott kiiszobérték alatt van az eltérés
mutatd. Jelen esetben 3%-ot allapitottam meg, tehdt egyfajta szlirdként
mikodik itt a MAPE a pozicidnyitdshoz. A masik alternativ is a gordiild
MAPE mutatd értékét hasznalja csak a dinamikus pozicioméret
meghatarozasdhoz. Mégpedig ugy, hogy nagyobb MAPE esetén kisebb
pozicioméretet vesz fel, mig ellenkezd esetben nagyobb méretli allokaciot

valosit meg.

A program statikus és kumulativ teljesitményelemzést végez, amely minden
egyes paraméterkombindcid és vizsgalt instrumentum esetén kiszamitja a
legfontosabb statisztikai mutatokat. Ezek koz¢ tartozik az atlagos napi hozam

(1), a napi hozam szoérasa (o), valamint a Sharpe-mutato, amelyet a szokasos
évesitett képlet alapjan szamitunk: %* V252. Ezen tGlmenden a fliggvény

kiszamitja a kumulalt hozamot, a maximalis visszaesést (drawdown), amely a
kumulélt hozamgorbe lokélis maximumai és mélypontjai kozotti legnagyobb
kiilonbséget jelenti, valamint a nyertes tligyletek ardnyéat (winrate). A
szamitasokat a buy-and-hold benchmark stratégidra és a dinamikusan kezelt
stratégiara kiilon-kiillon végzi el, lehetové téve a két megkdzelités

tobbdimenzidos Osszehasonlitasat. Az optimalizacidos eljaras soran az
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algoritmus egy elére meghatarozott paraméterracson keresztiil iterdl. Ez a racs
a kovetkezo értékeket tartalmazza: SL € {0.5, 1.0, 1.5}, TP € {1.5, 2.0, 3.0},
¢s VOL LOOKBACK € {10, 20, 30}. Az 0sszes lehetséges kombinaciora —
Osszesen 27 esetben — lefuttatasra keril a stratégia, majd a rendszer kivalasztja
azt a paraméterkonfiguraciot, amelynél a Sharpe-mutaté a legmagasabb. Az
igy meghatarozott bedllitas az adott instrumentumra optimalizalt
paraméterkészletként keriil eltarolasra. Az elemzés végén az algoritmus
grafikus 6sszehasonlitast végez oszlopdiagram forméjaban. Ez az d4bra minden
instrumentum esetén bemutatja a négy stratégia kumulalt hozamait. Ennek
segitségével jol lathatova valik, hogy a modell képes-e konzisztensen
felilmtlni a passziv befektetési stratégiat, vagyis van-e gyakorlati értéke a

predikcioés modellre épitett, paraméterhangolt kereskedési megkozelitésnek.

Osszegzésként elmondhatd, hogy a program egy altaldnosan alkalmazhato
eszkoz predikciodalapt befektetési stratégidk elemzésére. Legfobb jellemzoi
kozé tartozik a prediktiv komponens explicit integralasa, a parametrikus
kockazatkezelés alkalmazasa, valamint az automatikus optimalizacio és a
klasszikus buy-and-hold benchmark stratégidval vald szisztematikus
Osszehasonlitds. A koéd nemcsak szimulacids kornyezetben hasznalhato,
hanem backtesting rendszerekhez, gépi tanulasi modellek validalasahoz és

érzékenységvizsgalatokhoz is hatékonyan adaptalhato.

A kereskedési stratégidk alkalmazdsa sordn hasonldoan a legtobb
szakirodalomhoz itt sem vettem figyelembe az addkat, tranzakcios és egyéb

koltségeket, tehat az eredmények a bruttd kumulalt hozamokat reprezentaljak.
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4. EREDMENYEK

4.1. Volatilitas vizsgalatanak eredményei

A volatilitdss és MAPE 0Osszefliggéseinek vizsgalatat az aktivacios
figgvényoptimalizalasi folyamat utdn végeztem el. A volatilitasi értékek
alapjan egyértelmiien kiemelkednek a kriptovalutak, kiilondsen 2018-ban: az
Ethereum (0,0475) és a Litecoin (0,0432) extrém magas értékeket mutatnak,
szemben példaul a devizaparokra jellemzé alacsony CV értékekkel
(EURUSD: 0,0032). 2020-ban a nyersolaj mutat rendkiviil magas volatilitast
(0,1005), ami a Covidl9 idészakahoz kapcsolhatdé piaci sokkok
kovetkezménye. A klasszikus részvényindexek, mint az S&P500 vagy a DAX,
szintén magasabb volatilitassal rendelkeztek 2020-ban, mint 2018-ban vagy

2022-ben, jelezve a piaci bizonytalansag fokozddasat.

Az 0sszevont és minden idészakra kiterjedd regresszids elemzés alapjan (1.
abra) a relativ volatilitas (CV_STL) ¢és az egyvaltozos MAPE kozott
szignifikans, pozitiv kapcsolat figyelheté meg. A regresszids koefficiens
értéke 1,2937, ami azt jelenti, hogy a volatilitds egységnyi ndvekedése
atlagosan 1,2937 egységgel noveli az eldrejelzési hibat. Az egylitthato
szignifikancidja (p < 0,01) megerdsiti, hogy a kapcsolat statisztikailag is erds.
A konstans értéke 0,0049, de nem szignifikéns, igy a modellben a MAPE
szintjét alapvetden a volatilitas szintje magyarazza. Az eredmény azt sugallja,
hogy az egyvaltozés modellek eldrejelzési teljesitményét jelentdsen
befolyasolja a piac ingadozasa. Az illeszkedés mértéke (R?) 76,28%-0s, amely
meglehetdsen magas magyarazderdt feltételez. Az egyvaltozos MAPE értékek
tekintetében 2018-ban a legrosszabb predikcids teljesitmény a Litecoin
esetében figyelhetd meg (0,1095), amit a Bitcoin kovet (0,1011). Ugyanebben
az évben a legalacsonyabb hibaértékek devizaparokhoz kotédnek, példaul a
GBPUSD (0,0047) ¢s az AUDUSD (0,0055) esetében. 2020-ban a nyersolaj a
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MAPE értékek (0,1023) tekintetében is kirivoan viselkedik megerdsitve, hogy

a piac hektikus mozgasai jelentésen rontjak az elérejelzési teljesitményt.
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1. abra: A relativ volatilitas és az egyvaltozos atlagos MAPE értékek
kapcsolata idészakok szerinti megjelenitésben

Forras: sajat szerkesztés

A tobbvaltozoés modellben (2. abra) a volatilitas hatdsa még erdsebben
jelentkezik: a CV_STL regresszidés koefficiense 1,6224, amely szintén
szignifikans (p < 0,01). Ez arra utal, hogy a tobbvaltozos elorejelzési
rendszerek még érzékenyebbek a volatilitasra, vagyis a bemeneti komplexitas
nem csokkenti, hanem esetenként ndveli a hibaérzékenységet piaci ingadozas
esetén. A konstans itt -0,0009, szintén nem szignifikdns, igy a modell
valtozékonysaganak meghatarozd tényezdje tovabbra is a relativ volatilitas. A
magas koefficiens érték megerdsiti, hogy még a fejlettebb, tobbvaltozos
modellek esetén is kulcsszerepet jatszik a volatilitas a predikcios teljesitmény
alakitdsidban. Az illeszkedés mértéke (R?) 90,58%-o0s, amely az

egyvaltozoshoz képest még magasabb magyarazoerdt mutat. A MAPE értékek
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esetén a tendencia hasonld, de a hibak jellemzden alacsonyabbak vagy kozel
azonosak az egyvaltozés modellekhez képest. Erdekesség, hogy 2018-ban a
Litecoin tobbvaltozos MAPE-je (0,1198) még magasabb is, mint az
egyvaltozos, ami prediktorvalasztasi problémakra utalhat. A legtobb esetben
azonban a tobbvaltozos modellek kissé javitanak az elérejelzési pontossagon,
példaul a Nikkei225 esetében 2020-ban (0,0203 vs. 0,0204), illetve a
GBPUSD 2022-es értékeinél (0,0040 vs. 0,0063).
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2. abra: A relativ volatilitas és a tobbvaltozos atlagos MAPE értékek
kapcsolata idoszakok szerinti megjelenitésben

Forras: sajat szerkesztés

Acrelativ volatilitas és a MAPE értékek kapcsolatat differencialt modellenkénti
bontasban 2018-as, 2020-as és 2022-es idészakokra vonatkozdan a 4-6.
tablazatok tartalmazzak, STL alapt megkozelitésben. Ezeket a kovetkezOkben

részletesen is bemutatom.

A 4. tablazat a relativ volatilitds (CV_STL) és az egy-, valamint tobbvaltozos
eldrejelzési hibak (MAPE) kozotti kapcsolatot mutatja be a 2018-as idOszakra,
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hat-hat neuralis halézati modell esetében. Az eredmények alapjan minden
egyvaltozos modell esetében szignifikdns, pozitiv kapcsolat all fenn a
volatilitas és a MAPE kozott, vagyis minél magasabb az adott pénziigyi
eszkdz volatilitdsa, anndl nagyobb a predikciés hiba. Az egyvaltozos
vizsgélatoknal a legnagyobb regresszids koefficiens az LSTM modell
esetében figyelhetd meg (2,920), mig a legalacsonyabb az GRU-nal (1,528),
ami a kiilonb6z6 halozati architektardk eltéré érzékenységét jelzi a
volatilitdssal szemben. Az R? értékek alapjan szintén a GRU modell esetén
figyelhetd meg a legnagyobb magyarazéerd (R? = 0,9713), mig az RNN-nél a
leggyengébb (R* = 0,6134). Az eredmények megerdsitik, hogy a relativ
volatilitas erds €s stabil prediktora az egyvaltozos predikcids teljesitménynek.
A tablazat mésodik része a relativ volatilitds és a tobbvaltozos eldrejelzési
hibdk (MAPE) kozotti 0sszefiiggést mutatja be. Az eredmények azt jelzik,
hogy minden modell esetében szignifikans és pozitiv kapcsolat all fenn a
volatilitas és az eldrejelzési hiba k6zott, ami arra utal, hogy a volatilisabb
eszkdzoknél nagyobb hibaval lehet eldrejelezni az arfolyamokat tobb
inputvaltozé bevonasa esetén is. A legmagasabb regresszids koefficiens a
RNN-LSTM-nél figyelheté6 meg (2,856), mig a legalacsonyabb a LSTM-
GRU-nal (1,662), ami azt mutatja, hogy bizonyos architektirak
érzékenyebbek a volatilitas hatdsaira. Az R? értékek alapjan a LSTM-GRU
esetén tapasztalhato legjobb (0,9651), mig az RNN-LSTM-nél a alacsonyabb
(0,7951) regresszids modellilleszkedés. Osszességében elmondhaté, hogy az
egy- €s tobbvaltozds modellek esetében is stabil, erds kapcsolat figyelhetd

meg a relativ volatilitas €s a predikcios hiba kozott.
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4. tablazat: A vizsgalt termékek relativ volatilitas mutatoinak és a MAPE
értékeinek regresszios eredményei a nyugalmi idészakra vonatkozéan

(2018)

@ (2) 3 “@ (5) (6)

Univ- Univ- Univ- Univ- Univ- Univ-

RNN LSTM GRU LSTM- RNN- RNN-

GRU LSTM GRU
CV_STL 2,422™ 2,920" 1,528 2,128 2,304 1,817°*
(0,608) (0,578) (0,083) (0,315) (0,168) (0,275)

Konstans -0,002 -0,006 -0,000 -0,001 -0,003 0,002
(0,013) (0,013) (0,002) (0,007) (0,004) (0,006)

Megfigyelések 12 12 12 12 12 12
R? 0,6134 0,7185 0,9713 0,8207 0,9498 0,8132
Q) 8) &) 10) an a12)

Multi- Multi- Multi- Multi- Multi- Multi-

RNN LSTM GRU LSTM- RNN- RNN-

GRU LSTM GRU
CV_STL 1,830 2,854 1,810 1,662 2,856 1,870"*
(0,264) (0,346) (0,188) (0,100) (0,458) (0,239)

Konstans 0,000 -0,008 -0,004 -0,001 -0,007 -0,001
(0,006) (0,008) (0,004) (0,002) (0,010) (0,005)

Megfigyelések 12 12 12 12 12 12

R? 0,8273 0,8720 0,9022 0,9651 0,7951 0,8595

Forras: sajat szerkesztés a STATA 17 eredmények alapjan
Zarojelben a sztenderd hibak
*p<0.1," p<0.05,"" p<0.01

Az 5. tablazat a 2020-as iddszakra vonatkozoan mutatja be a relativ volatilitas
(CV_STL) és az egy-, valamint tobbvaltz6zos elérejelzési hibak (MAPE)
kozotti kapcsolatot hat-hat neuralis halozati modell esetében. Az Gsszes
egyvaltozos modell esetében a volatilitds regresszios egylitthatdja szignifikans
¢és pozitiv, ami megerdsiti, hogy a magasabb volatilitas a predikcios hiba
novekedésével jar egylitt ebben a valsdgokkal terhelt iddszakban. A
legalacsonyabb koefficiens a GRU modellnél (0,845), mig a legmagasabb az
RNN modellnél (1,158) figyelheté meg, amely az architektirak volatilitassal
szembeni eltérd érzékenységét tiikrozi. Az R? értékek mindegyik modellnél
rendkiviil magasak (mindegyik meghaladja a 90%-ot), ami azt jelzi, hogy a

regresszos elemzés magyarazoereje kiemelkedd a vizsgalt idészakban. A
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tablazat masodik része a relativ volatilitdas (CV_STL) és a tobbvaltozos
elorejelzési hibak (MAPE) kapcsolatat hivatott bemutatni. Az eredmények
ebben az esetében is minden modellnél statisztikailag szignifikans és pozitiv
kapcsolatot jeleznek, vagyis a volatilitdis novekedésével egyiitt nd a
tobbvaltozos predikcios hiba is. A legmagasabb regresszios egylitthaté a
RNN-LSTM modell esetén figyelheté meg (2,847), mig a legalacsonyabb
értek a GRU-nal (0,828), ami a volatilitdssal szembeni nagyobb
robusztussdgra utalhat. A determinacids egyiitthatok (R?) kiemelkedden
magasak minden modellnél (86 és 98% kozotti), kiilondsen az LSTM esetében
(0,9714), amely a legjobb magyarazoerdvel bir. Ezek az eredmények
megerdsitik, hogy a 2020-as, pandémiaval sujtott idészakban is fennallt az
erés kapcsolat a piaci ingadozas mértéke és a modellek eldérejelzési hibaja

kozott, még a fejlettebb, hibrid modellek esetében is.
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5. tablazat: A vizsgalt termékek relativ volatilitas mutatoinak és a MAPE

értékeinek regresszios eredményei a Covidl9 iddszakra vonatkozdéan
(2020)

@ (2) 3 “@ (5) (6)

Univ- Univ- Univ- Univ- Univ- Univ-

RNN LSTM GRU LSTM- RNN- RNN-

GRU LSTM GRU
CV_STL 1,158™ 0,964 0,845 0,984 0,984 0,936
(0,067) (0,044) (0,077) (0,046) (0,100) (0,064)
Konstans 0,005" 0,004 0,006 0,005 0,011 0,007"**
(0,002) (0,002) (0,003) (0,002) (0,004) (0,002)

Megfigyelések 12 12 12 12 12 12
R? 0,9676 0,9795 0,9228 0,9787 0,9067 0,9549
Q) 8) &) 10) an a2

Multi- Multi- Multi- Multi- Multi- Multi-

RNN LSTM GRU LSTM- RNN- RNN-

GRU LSTM GRU
CV_STL 2,279 0,896 0,828"* 0,911** 2,847 1,150"*
(0,158) (0,049) (0,066) (0,050) (0,289) (0,146)

Konstans -0,010" 0,004 0,005* 0,004 -0,020" 0,005
(0,006) (0,002) (0,002) (0,002) (0,010) (0,005)

Megfigyelések 12 12 12 12 12 12

R? 0,9543 0,9714 0,9403 0,9706 0,9065 0,8616

Forras: sajat szerkesztés a STATA 17 eredmények alapjan
Zarojelben a sztenderd hibak
*p<0.1," p<0.05,"" p<0.01

A 6. tablazat a 2022-es iddszakra vonatkozdan mutatja be a relativ volatilitas
(CV_STL) és az egy-, valamint tobbvaltozos elérejelzési hibak (MAPE)
kozotti. Minden egyvaltozos modellnél pozitiv és szignifikans kapcsolat
figyelheté meg, ami azt jelenti, hogy a volatilitds emelkedése tovabbra is az
elorejelzési hiba ndvekedésével jar egyiitt. A regresszios koefficiensek 1,149
(GRU) és 1,969 (RNN-LSTM) kozott mozognak, ami viszonylag egységes,
kozepes érzékenységre utal a volatilitds hatdsara. A magyarazderd (R?)
minden modell esetében magas, 85 és 92% kozotti. A tablazat masodik része
a relativ volatilitds (CV_STL) és a tobbvaltozos eldrejelzési hibak (MAPE)
kozotti kapesolatot reprezentalja. Itt is minden modell esetében szignifikdns

¢€s pozitiv regresszios egylitthatd figyelheté meg. A koefficiensek viszonylag
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szlik sadvban mozognak, a legalacsonyabb érték a GRU modell esetében
(1,312), mig a legmagasabb az RNN-LSTM-nél jelentkezik (2,033), ami a
kiilonboz6 architekturdk eltérd volatilitds-érzékenységét mutatja. Az R?
értekek magasak, 82 és 97% kozott alakulnak, kiemelkedd magyarazoerdt
mutatva, kiilondsen az LSTM-GRU esetében (97,48%). Az eredmények
konzisztensen megerdsitik a korabbi évek megfigyeléseit: a volatilitas
strukturalis jelenléte alapvetden befolydsolja a predikcids teljesitményt, még

a komplexebb, tobbvaltozos mélytanuldsi modellek esetében is.

6. tablazat: A vizsgalt termékek relativ volatilitas mutatoinak és a MAPE

értékeinek regresszios eredményei az orosz-ukran konfliktus idoszakara

vonatkozoan (2022)
) 0] (3) 4 &) (6)

Univ- Univ- Univ- Univ- Univ- Univ-

RNN LSTM GRU LSTM- RNN- RNN-

GRU LSTM GRU
CV_STL 1,856"*" 1,403** 1,149"* 1,539"* 1,969 1,598
(0,205) (0,132) (0,133) (0,192) (0,254) (0,165)

Konstans -0,002 -0,000 0,003 0,000 -0,001 -0,001
(0,004) (0,002) (0,002) (0,003) (0,005) (0,003)

Megfigyelések 12 12 12 12 12 12
R? 0,8915 0,9192 0,8819 0,8656 0,8570 0,9032
Y] ® ) 10) an a12)

Multi- Multi- Multi- Multi- Multi- Multi-

RNN LSTM GRU LSTM- RNN- RNN-

GRU LSTM GRU
CV_STL 1,370"** 1,523** 1,312"* 1,395 2,033** 1,903***
(0,153) (0,225) (0,115) (0,071) (0,225) (0,188)

Konstans 0,003 -0,000 -0,001 -0,001 -0,003 -0,003
(0,003) (0,004) (0,002) (0,001) (0,004) (0,003)

Megfigyelések 12 12 12 12 12 12

R? 0,8889 0,8206 0,9283 0,9748 0,8904 09112

Forras: sajat szerkesztés a STATA 17 eredmények alapjan

Zarojelben a sztenderd hibak

"p<0.1,"p<0.05 " p<0.01

A modellek 6sszevont szadmszertisithetd vizsgalatdhoz és 6sszehasonlitasdhoz

készitettem egy panel regresszidos elemzést is egy- ¢€s tobbvaltozos
megkdzelitésre vonatkozoan, az 0Osszes vizsgalt idOszakra, amelynek

eredményeit a 7. tablazat tartalmazza. Az egyvaltozos MAPE és a relativ
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volatilitds (CV_STL) kapcsolatanak feltarasa soran arra a kovetkeztetésre
jutottam, hogy az egyiitthatok kivétel nélkiil mind pozitivak és statisztikailag
szignifikansak (p < 0.01), ami arra utal, hogy a volatilitds emelkedése a panel
regressziés modell esetén is szisztematikusan egylitt jar a predikcids hibak
novekedésével. A legnagyobb érzékenység az RNN-Inél figyelhetd meg
(1,485), mig a legalacsonyabb a GRU esetében (0,923). Az R? értékek eltérd
magyarazoer6t mutatnak: a legjobb értéket a GRU modell (0,8632) érte el,
mig a legalacsonyabbat az LSTM (0,5259), ami ol tiikr6zi a modellek
heterogén teljesitményét. A tobbvaltozos neuralis haldzati modellek esetében
szintén mindenhol pozitiv és szignifikans kapcsolat figyelhetd meg a relativ
volatilitas és MAPE ¢értékek kozott az Osszes iddszakra aggregalt panel
regressziok alapjan. A legmagasabb regressziods egyiitthaté az RNN-LSTM-
nél lathato (2,719), mig a legalacsonyabb a GRU-nal jelentkezik (1,035), ami
ismételten a GRU modellek valamivel robusztusabb viselkedésére utal
magasabb volatilitds mellett. Az R? értékek modellfiiggden 60 és 90% kozott
mozognak, tehat a magyardzoerd valtozo, de altalaban erds kiilonosen a RNN
modell esetében (90,72%), ami kiemelkedd illeszkedést jelez. Az eredmények
alapjan elmondhat6, hogy az egy- és tobbvaltozdés mélytanulasi modellek
esetében is fenndll a volatilitas eldrejelzési hibara gyakorolt szisztematikus
hatdsa, amely idészakokon dativelden is konzisztensek maradnak. Ez
megerdsiti a volatilitas kulcsszerepét a predikcios teljesitmény alakuldsaban

még komplexebb modellstruktirak mellett is.
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7. tablazat: A vizsgalt termékek relativ volatilitas mutatoinak és a MAPE

értékeinek panel regresszios eredményei az osszes idészakra vonatkozdéan

@) 6] 3) ) &) (6)
Univ- Univ- Univ- Univ- Univ- Univ-
RNN LSTM GRU LSTM- RNN- RNN-
GRU LSTM GRU
CV_STL 1,485 1,418 0,923** 1,274" 1,373** 1,185
(0,201) (0,231) (0,067) (0,135) (0,131) 0,114)
Konstans 0,004 0,003 0,006 0,005 0,007" 0,006™
(0,005) (0,006) (0,002) (0,004) (0,003) (0,003)
Megfigyelések 36 36 36 36 36 36
R? 0,6157 0,5259 0,8632 0,7251 0,7645 0,7606
Y] ® ) (10) an 12)
Multi- Multi- Multi- Multi- Multi- Multi-
RNN LSTM GRU LSTM- RNN- RNN-
GRU LSTM GRU
CV_STL 2,144 1,369 1,035"" L7 2,719 1,198
(0,118) (0,192) (0,104) (0,073) (0,188) 0,112)
Konstans -0,007* 0,003 0,003 0,003 -0,012* 0,006
(0,003) (0,005) (0,003) (0,002) (0,005) (0,004)
Megfigyelések 36 36 36 36 36 36
R? 0,9072 0,5982 0,7794 0,8734 0,8604 0,8102

Forras: sajat szerkesztés a STATA 17 eredmények alapjan
Zardjelben a sztenderd hibak
*p<0.1," p<0.05"" p<0.01

A 7. tdblazat 6sszevont panel regresszios eredményei lehetdséget biztositanak
arra, hogy a modellek predikcids érzékenységét Osszehasonlitsuk a relativ
volatilitas (CV_STL) fiiggvényében. A regresszidos koefficiensek pozitiv
értékei minden modell esetében megerdsitik, hogy a volatilitas novekedése
noveli az eldrejelzési hibat (MAPE), ugyanakkor a koefficiensek nagysaga
alapjan kovetkeztethetiink arra, mely modellek a legkevésbé érzékenyek a
volatilitasra, azaz robusztusabbak. Ezek alapjan elOszor az egy- ¢és
tobbvaltozos modellek Osszehasonlitas kovetkezik.

Az eredmények alapjan vilagosan latszik, hogy a legtobb modellpar esetében
a tobbvaltozos verzid érzékenyebben reagal a volatilitdsra, mivel a CV_STL
koefficiense nagyobb. Az RNN, a GRU, az RNN-LSTM, valamint az RNN-
GRU esetében az egyvaltozés modellek koefficiensei a kedvezdbbek. Az
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LSTM-nél és az LSTM-GRU-ndl azonban pontosan az ellenkezdje figyelhetd
meg. Osszességében a legtdbb esetben a tdbbvaltozés modellek nagyobb
érzékenységet mutatnak a volatilitassal szemben, amit a magasabb regresszios
koefficiensek jeleznek. Ez arra utal, hogy bar a tobbvaltozés modellek
jellemzéen magasabb predikcids teljesitményt nyujtanak (magasabb R?
értékek is ezt tiikrozik, pl. Multi-RNN: 0,9072 szemben Univ-RNN: 0,6157),
ugyanakkor sériilékenyebbek lehetnek piaci turbulencidk esetén, azaz a
predikcios hiba jobban fiigg a volatilitas szintjétdl. Eppen ezért, alkalmazasuk
sordn a volatilitasfiiggdség explicit kezelése kiillondsen indokolt lehet.

Az egyszeri ¢és hibrid modellek Osszehasonlitdsaval is  fontos
kovetkeztetésekre juthatunk. Az egyvaltozos vizsgalatok esetén az RNN ¢és az
ebbdl képzett komlex moddszerek eredményei alapjan azt a megallapitast
tehetjliik az, hogy a hibridizalt valtozatok kevésbé érzékenyen reagaltak a
volatilitasra, mint az alapmodell. Ugyanez igaz az LSTM-re, valamint ennek
hibrid valtozataira. A GRU-nal azonban pont az ellenkezdje tapasztalhato. Itt
a hagyoményos alaptipus kisebb volatilitds érzékenységet mutatott, mint a
hibrid modellvéltozatok. A tobbvaltozds vizsgalatoknal a GRU alapmodell
szintén jobban teljesitett a hibridvaltozatoknal. Az RNN, valamint az LSTM
Osszehasonlitasokat tekintve joval vegyesebb a kép, mivel ezekben az
esetekben eldfordult, hogy a hibrid modell kisebb érzékenységet mutatott
(RNN-GRU ¢s LSTM-GRU) az alapvaltozatnal.

A regresszios koefficiensek alapjan megallapithatd, hogy az egyvaltozos
modellek atlagosan kevésbé érzékenyek a volatilitasra, tehat robusztusabb
teljesitményt mutatnak. Az egyszerti architektardk (kiilonosen GRU)
alacsonyabb volatilitasi érzékenységgel birnak, mint a hibrid modellek. A
hibrid modellek teljesitménye széles skalan mozog: mig egyesek (pl. RNN-
LSTM) er6sen érzékenyek a volatilitdsra, masok (pl. RNN-GRU) meglepden

stabilak. A modellvalasztas tehat dontéen befolyasolja, mennyire képes az
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adott architektura ezt a hatéast kezelni. Ez az 6sszehasonlitas rimutat arra, hogy
nemcsak a modellek tipusat, hanem azok bemeneti strukturajat (egyvaltozos
vs. tobbvaltozos) is gondosan mérlegelni kell predikcids rendszerek

kialakitasakor, kiilonosen kimagaslo volatilitdsu piaci kdrnyezetben.

4.2. Kereskedési stratégiak eredményeinek dsszehasonlitasa

A kereskedési stratégidk alapjat a legjobb eldrejelzd teljesitményt nyujto
modellek 4altal generalt prediktiv értékek képezték minden iddszak és
termékkategoria esetén. A tovabbiakban a valos és becsiilt értékek
visszatesztelésén alapuld modszerek hozam és kockazati mutatdinak

Osszehasonlitasa kovetkezik.

A 2018-as ¢év adatai alapjan (3. 4bra) vildgosan kirajzolodik, hogy a
hagyomanyos buy-and-hold stratégia szamos esetben alulmaradt a fejlettebb,
gépi tanulasra épiilé modellekkel szemben. Kiilondsen érvényes ez a volatilis
eszkozosztalyokra, példaul a kriptovalutdkra és részben a nemesfémekre, de a
részvény- és devizapiacokon is jol érzékelhetd volt a prediktiv modellek
elénye. A részvénypiaci indexeknél (S&P500, DAX) is egyértelmiien
kirajzolodott a MAPE-modellek folénye. Az S&P500 esetében példaul a buy-
and-hold csupéan 0,83%-o0s kumulalt hozamot ért el, mig a MAPE-alapu
stratégidk 12-14% kozotti eredményt produkaltak kiemelkedd, 2,65 koriili
Sharpe-mutaté mellett. A DAX esetében a buy-and-hold negativ hozama (-
17,12%) kontrasztban 4llt a MAPE-modellek pozitiv teljesitményével,
amelyek nemcsak javuldo hozamot, hanem jelentdsen kedvezdbb kockazati
profilt is mutattak. A Nikkei225 indexnél azonban minden stratégia negativ
hozamot generalt. Az arany ¢és az eziist esetében is egyértelmi
hozamnovekedés volt tapasztalhatd. A MAPE-pozici6 stratégia példaul az
arany esetében 7,02%-os hozamot és 3,1859-es Sharpe-mutatdt produkalt,
mikozben a buy-and-hold alig mutatott pozitiv teljesitményt. Egyediili kivételt
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a nyersolaj jelentett: mig a buy-and-hold stratégia 20,56%-os pozitiv hozamot
ért el, addig az aktiv stratégidk nem tudtak érdemben javitani ezen. A prediktiv
modellek Sharpe-mutatdi negativak voltak, a maximalis visszaesések pedig
joval magasabb szintet értek el (pl. MAPE-sziiré: 0,5712), ami arra utal, hogy
a modell nem tudta megfelelden lekdvetni az olajpiac nemlineéris és turbulens
mozgasait. A legmarkansabb kiilonbségek a kriptovalutdk esetében
jelentkeztek. A Bitcoin buy-and-hold hozama erdsen negativ volt (-73,38%),
mig az Alapstratégia tobb mint 86%-os kumulalt hozamot ért el. Hasonl6an
jelentds volt a javulas az Ethereum és a Litecoin esetében, ahol a gépi tanulasi
alapu stratégiak jelentds hozameldnyt biztositottak, a Sharpe-mutatok pedig
rendre meghaladtdk a kettét. A devizaparoknadl (EURUSD, GBPUSD,
AUDUSD) a gépi tanulasi modellek Sharpe-mutatoi jellemzden pozitivak és
magasabbak voltak, mint a buy-and-hold stratégiaé, még akkor is, ha az
abszolut hozamszintek mérsékeltek maradtak. Emellett szinte minden esetben
alacsonyabb  maximalis  visszaesést (drawdownt)  eredményeztek.
Altalanossagban elmondhat6, hogy az Alap-, MAPE-sziiré és MAPE-pozici6
stratégidk 2018-ban szinte minden eszkozosztalyban feliilmultak a buy-and-
hold megkozelitést, kiilonosen hozam és kockazat-hozam arany (Sharpe-
mutatd) tekintetében. A maximalis visszaesés szintén alacsonyabb maradt a
prediktiv modellek esetében, ami a hatékonyabb kockazatkezelésre utal. A
kivételt jelentd olajpiac kiemeli, hogy bar a gépi tanulds igéretes eszkoz a
pénziigyi eldrejelzésekben, vannak olyan piaci kdrnyezetek, ahol a prediktiv

teljesitmény nem garantalt.
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3. abra: A 4 kereskedési stratégia dsszehasonlitasa a nyugalmi iddszakra
vonatkozoan (2018)

Forras: sajat szerkesztés

A Covid19 altal fémjelzett 2020-as év (4. dbra) extrém piaci kornyezete élesen
megvilagitotta a kiilonboz6 befektetési stratégiak kozotti
teljesitménykiilonbségeket. A hagyoményos buy-and-hold megkozelités
szdmos eszkozosztalyban alulmaradt a gépi tanuldsra épiilo, adaptiv
stratégidkkal szemben, amelyek nemcsak magasabb hozamot, hanem jobb
kockéazat/hozam aranyt és kisebb maximalis visszaesést is biztositottak. Az
S&P500 példaja kiilondsen jol szemlélteti a prediktiv stratégiak elonyeit. Mig
a buy-and-hold hozama enyhén negativ volt (-5,65), az Alapstratégia 74,26%-
os kumulélt hozamot produkalt. A Sharpe-mutaté a prediktiv modelleknél
extrém magas értéket (4,7) vett fel, szemben a buy-and-hold negativ aranyaval
(-0,2465). A DAX ¢és a Nikkei225 esetében is hasonl6 eredmények sziilettek:
a hagyomanyos stratégia veszteségei mellett a MAPE-alapu modellek pozitiv
hozamot és joval kedvezobb kockazati mutatokat biztositottak. A nemesfémek

esetében szintén jol teljesitettek az aktiv stratégidk. Az aranynal a MAPE-
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pozicid stratégia 23%-os hozamot és 2,48-as Sharpe-mutatot ért el,
egyértelmiien feliilteljesitve a buy-and-hold-ot. A maximalis visszaesések is
mérsékeltebbek voltak az aktiv modellek esetében, ami a jobb
kockazatkezelést tiikkrozi. A nyersolajpiac 2020-ban is kivételként viselkedett.
Mig a buy-and-hold stratégia 17,12%-0s hozamot mutatott, az aktiv stratégidk
jelentds veszteségeket szenvedtek el (-45,52%) és negativ tartomanyba eso
Sharpe-mutatdkat produkaltak. Ez valosziniileg annak tudhaté be, hogy a piaci
extrémitasok (negativ hatdridds arfolyam) olyan strukturdlis valtozasokat
jelentettek, amelyekre a prediktiv algoritmusok nem voltak felkészitve. A
modellek a szokvanyos volatilitdsi mintazatokat kovetve téves irdnyokat
preferaltak, ez pedig latvanyosan rontotta az eredményeket. A kriptovalutdk
piacain az aktiv megkozelitések szinte minden esetben jelentds feliilteljesitést
eredményeztek. A Litecoin buy-and-hold hozama 1,23%, mig a prediktiv
stratégia 127,96%-o0s kumulalt hozamot és 2,75 f616tti Sharpe-mutatot hozott.
A Bitcoin és Ethereum esetében is hasonld volt a tendencia. A gépi tanulasi
modellekre alapozott stratégidk (Alapstratégia és MAPE-pozicid) hozama
meghaladta a 100%-ot és stabilan 2-3 kozotti Sharpe-értéket mutattak. A
devizapiacokon azonban a prediktiv stratégidk elonye, mar kisebb mértékben
volt érzékelhetd. Bar az abszolut hozamkiilonbségek nem voltak dramaiak, a
gépi tanulasi modellek a legtobb esetben javitottak a kockézat/hozam aranyt
¢és csokkentették a visszaesést. A 2020-as évben, a rendkiviili piaci volatilitas
kozepette, a gépi tanulasi stratégidk nem csupdn alternativat, hanem szamos
esetben hatékonyabb és stabilabb megoldast nyujtottak a portfolidkezelés
soran. Az aktiv stratégidk kiemelkedd eredményeket értek el a
részvénypiacokon, a kriptoeszk6zok piacan és a nemesfémek teriiletén. A
devizapiacokon mérsékeltebb, de stabil javulast hoztak. Ugyanakkor az

olajpiac ismételten kihivas elé allitotta a prediktiv rendszereket.
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4. abra: A 4 kereskedési stratégia osszehasonlitasa a Covid19 idészakra
vonatkozoan (2020)

Forras: sajat szerkesztés

A 2022-es év piaci kornyezete (5. dbra) jelentds kihivasok elé allitotta a
befektetoket. A geopolitikai fesziiltségek, az inflacidos nyomas €s a monetaris
szigoritasok  komoly  volatilitdst eredményeztek a  hagyomanyos
eszkozosztdlyokban. Ebben a bizonytalan kornyezetben a prediktiv, gépi
tanulasi modellekre épiild stratégiak tobb esetben is hatékony védelmet
nyujtottak a veszteségekkel szemben, sOt, sokszor pozitiv hozamot
biztositottak ott, ahol a buy-and-hold jelentds visszaesést szenvedett el. A
részvénypiacokon a buy-and-hold megkozelités nem tekinthetd hatékonynak
ugyanis az S&P500 index -22,42%-0s hozamot produkalt -1,81-es Sharpe-
mutatd mellett, mig az Alapstratégia 13,49%-o0s pozitiv eredményt €s 1,46-0s
Sharpe-mutatét ért el. A DAX esetében még erdteljesebb volt a kontraszt. A
buy-and-hold -31,16-0s hozammal és -2,06-0s Sharpe-mutatoval zart, mig a
prediktiv stratégidk pozitiv teljesitményt mutattak, bar szerényebb mértékben.

A Nikkei225 esetében is egyértelmi az aktiv stratégiak folénye. A buy-and-
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hold -7,55%-0s, mig az Alapstratégia 18,55%-ra hozamszinteket produkalt,
rendkiviil magas (2,16) Sharpe-mutatd mellett. Az arany és az eziist esetében
a prediktiv stratégiak a hozamot ndvelték €s jobb Sharpe-mutat6t értek el, mint
a passziv megkdzelités. A nyersolaj ismételten kivételként viselkedett. A buy-
and-hold stratégia kimagaslo, 35,48%-os hozamot realizalt, szemben a
versenytars modszerekkel, amelyek koziil csak a MAPE-sziiré volt képes
pozitiv eredményre (10,89%). Ez az eltérés azt jelezheti, hogy a nyersolaj
armozgésat olyan nemlinedris, szokatlan dinamikdk mozgattak (geopolitikai
sokkok, ellatasi lanc anomalidk), amelyekre a gépi tanulasi algoritmusok nem
tudtak megfeleléen reagalni. A kriptopiacokat 2022-ben brutalis korrekcio
jellemezte. A Bitcoin (-85,01%), Ethereum (-120,93%) és Litecoin (-101,92)
buy-and-hold hozamai sulyos veszteségeket mutattak. Ugyanakkor a prediktiv
stratégidk jelentds veszteségcsokkentést értek el, amely kiilondsen a Litecoin
esetében latvanyos, mivel az Alapstratégiaval 49,07%-0s hoztamot sikertilt
realizalni, 2,17-es Sharpe-mutaté mellett. A Bitcoin esetében is nyereséget
mutatott az aktiv stratégiaépités, azonban az Ethereumnil nem sikeriilt
kompenzalni a negativ trendet. A devizapiacokon is kedvezébb eredményeket
hoztak a prediktiv stratégidk. Az EURUSD buy-and-hold -7,65%-0s
hozammal zart, mig az Alapstratégia MAPE-alapi stratégia 7,91%-ot
produkalt 2,57-es Sharpe-mutatoval. A GBPUSD és AUDUSD esetében a kép
vegyesebb, de a passziv megkdzelités ott is gyengébben teljesitett. A 2022-es
év soran a gépi tanulasra ¢épiilé prediktiv stratégidk megerdsitették
1étjogosultsagukat, kiilondsen a valsagjellegli, szélsOséges piaci helyzetek
kezelésében. A részvénypiacokon, kriptovalutaknal, nemesfémeknél és tobb
devizaparon is képesek voltak a veszteségeket csokkenteni, s6t sok esetben
pozitiv hozamot biztositani. A Sharpe-mutatdk javuldsa egyértelmlien mutatja,
hogy ezek a modellek hatékonyabban kezelik a kockazatot. Az olajpiac

azonban tovabbra is kritikus pontnak tekinthetd, mivel a prediktiv modellekre
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5. abra: A 4 kereskedési stratégia dsszehasonlitasa az orosz-ukran
konfliktus idoszakara vonatkozéan (2022)

Forras: sajat szerkesztés

A harom vizsgdlt év soran altalanosan megfigyelhetd, hogy a gépi tanulason
alapuld aktiv stratégidk szisztematikusan tulteljesitették a buy-and-hold
megkozelitést, mind hozam, mind kockazat/hozam ardny szempontjabol. Ez a
tendencia kiilonosen a részvénypiacokon ¢és a kriptovalutdk piacan volt
jellemzd. A legnagyobb kiilonbségek azokban az években jelentkeztek,
amikor a piac volatilis volt (pl. 2020, 2022), ami alatdmasztja, hogy a gépi
tanulasi stratégidk hatékonyabban tudjak kezelni a turbulens kornyezetet.
Kiemelked6en fontos kivétel azonban a nyersolaj, amely minden évben
gyenge eredményeket hozott az aktiv stratégidkndl. Ennek oka lehet az
arupiaci sajatossagokban, a fundamentalis események (geopolitika, OPEC-

dontések) nehezen eldrejelezhetd hatasaiban, valamint abban, hogy az olaj
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drmozgésa gyakran hirtelen, sziik idéablakokban térténik meg. Osszességében
tehat a gépi tanulasi stratégiak széles korti alkalmazasa sikeresnek mondhato,
de bizonyos eszkdézosztalyok (olaj) esetén sziikség lehet a modellek
tovabbfejlesztésére vagy kombindlasara maés prediktiv - eszkozokkel.
Mindezek alapjan a prediktiv modellek alkalmazasa értékes kiegészitdje lehet
a befektetési dontéseknek, de nem helyettesitik a koriiltekinté piaci
értelmezést. Ez ramutat arra, hogy bar a mesterséges intelligencia nagy
potencialt rejt magaban, egyik modell sem univerzélis megoldas minden piaci

szituaciora.

Az egyedi eszkozok teljesitményértékelésén talmenden kiillonbozo sulyozast
portfoliokkal is kisérleteztem, melynek a bemutatdsit az aldbbiakban

részletezem.

A 6. abra a 2018-as évre mutatja a négy kiilonb6z6 eszkozosztalyra épiilo,
azonos eszkozsulyozasu portfoliok (1/3-os sullyal szerepel minden eszkoz)
kumulalt hozamat stratégidk szerinti bontasban. A buy-and-hold megkozelités
minden portf6li6 esetén alulteljesit, kiilondsen a kriptovalutak esetében, ahol
drasztikus, -75,13%-0s veszteség figyelhetd meg. Ezzel szemben az
Alapstratégia jelentdsen javitja a teljesitményt, kiilondsen a kriptovaluta-
portfolional, ahol 100,54%-o0s kumulalt hozamot ér el, vagyis teljes mértékben
felilmulja a passziv befektetési megkozelitést. A MAPE-szlirore és MAPE-
poziciora épitett modellek stabilabb, konzervativabb eredményeket mutatnak:
az arupiaci portfolional példaul mindkettd 12% koriili hozamot produkal,
felilmilva a buy-and-hold-ot. A részvénypiac €és a devizapiac esetén is
érzékelhetd javulas tapasztalhatd az aktiv stratégiakkal, kiilonosen a MAPE-
alapti megkozelitések révén. A kriptovaluta-portfolio esetében a MAPE-sziird
visszafogottabb, de még igy is pozitiv teljesitményt nyujt (15,21%), mig a
MAPE-pozicios stratégia 89,91%-ot ér el, ami kiemelkedd eredmény egy

ilyen extrém volatilitdsi kornyezetben. Osszességében az aktiv, predikcid
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alapu hatékonyan képesek kezelni a magas kockazatu piaci koriilményeket
(kriptovalutdk), mig a konzervativabb eszkozosztalyoknal is mérsékelt

hozamjavulés érheto el.
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6. abra: Azonos sulyozasu termékcsoportonkénti portfoliok kumulalt
féléves hozam a nyugalmi idészakra vonatkozoan (2018)

Forras: sajat szerkesztés

A 7. ébra a 2020-as év kiilonféle portfolidkra vonatkoz6 kumulélt hozamait
tartalmazza. Megfigyelhetd, hogy jelentds -eltéréseket mutatkoznak a
kiilonboz6 eszkdzosztalyok ¢€s stratégidk mentén. A részvénypiaci portfolio
esetében a buy-and-hold stratégia negativ eredményt hozott (-7,51%), mig az
Alapstratégia és a MAPE-pozicio jelentds pozitiv teljestményt mutatott
(37,74% ¢és 36,90%), jelezve, hogy az aktiv, predikcidalapu megkozelitések
valsagos kornyezetben is képesek feliilteljesiteni. Az arupiaci portfolional
ugyan a buy-and-hold stratégia hozama pozitiv volt (11,17%), az Alap- és
MAPE-pozici6 stratégidk eredményei negativak lettek (-2,11% és -1,92%),

ami arra utalhat, hogy ezek az aktiv modellek nem tudtak jol alkalmazkodni a
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piaci dinamikékhoz ebben a szegmensben. A kriptovaluta-portf6lié6 minden
stratégia szerint kiemelkedé hozamot produkalt kiilondsen az Alapstratégia
(120,96%) és a MAPE-pozicio (107,37%) ért el rendkiviili teljesitményt,
feliilmalva a buy-and-hold-ot is (27,43%). A devizapiacon a hozamok
alacsonyak maradtak minden megkdzelités esetében, de a predikcids alapu
stratégiak itt is jobb eredményt értek el, mint a passziv buy-and-hold.
Osszességében a gépi tanuldson alapuld stratégidk kiilondsen a magas
volatilitasi piacokon (kriptovalutak, részvények) tudtak kiemelkedd
teljesitményt nyujtani, mig a stabilabb vagy kiszdmithatatlanabb piacokon
(arupiac, deviza) a teljesitményiik mérsékeltebb vagy esetenként alulteljesitd

volt.
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7. abra: Azonos sulyozasu termékcsoportonkénti portfoliok kumulalt
féléves hozam a Covid19 idészakra vonatkozéan (2020)

Forras: sajat szerkesztés

A 2022-es év adatai alapjan (8. abra) a buy-and-hold stratégia minden

portfolié esetében gyenge teljesitményt mutatott, kiilondsen a kriptovaluta
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portfolional, ahol extrém mértékl, -103,05%-0s kumulalt veszteség
jelentkezett. Ezzel szemben az Alapstratégia minden esetben feliilteljesitette a
passziv megkozelitést, kiilondsen a részvénypiacon (13,05%) és a
kriptopiacon (24,23%), ahol a volatilitas ellenére is sikeriilt pozitiv hozamot
elérni. A MAPE-sziir6 stratégia stabilabb, mérsékeltebb eredményeket mutat
ugyanis a részvények és az arupiaci eszkdzok esetében is 10% feletti hozamot
biztositott, mig a kriptovalutaknal kismértéki negativ hozammal zart (-
1,67%). A MAPE-pozicio stratégia szintén kiemelkedd volt a részvény-
(12,29%) ¢és kriptovaluta-portfolioban (21,99%) megerdsitve, hogy az
elorejelzési hibakra alapozott pozicidkezelés hatékonyan képes csokkenteni a
kockézatot turbulens piaci kornyezetben. Az arupiaci portfolid esetében
ugyanakkor mind az Alap-, mind a MAPE-poziciés stratégia enyhe
veszteséget mutatott, ami azt jelezheti, hogy az adott piaci mozgasokat ezek a
modellek kevésbé tudtdk jol kovetni. A devizapiac esetében minden
megkdzelités kozel azonos €s szerény pozitiv hozamot eredményezett (kb.
1,4-2,1%), ami az alacsony volatilitisra és kisebb eldrejelezhetdségi
potencialra utalhat. Osszességében az aktiv, predikcios alapt stratégiak 2022-
ben is feliilteljesitették a buy-and-hold megkozelitést, kiilonosen a részvény-

¢s kriptopiacon, még extrém piaci stresszhelyzetek kozepette is.
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8. abra: Azonos sulyozasu termékcsoportonkénti portfoliok kumulalt
féléves hozam az orosz-ukran konfliktus idoszakara vonatkozéan (2022)

Forras: sajat szerkesztés

A 9. dbra azonos sulyozasu portfoliok (minden termék 1/12-es sullyal
szerepel) kumulalt hozamat mutatja harom kiilonb6z6 évben, négyféle
stratégiai megkozelités szerint. A buy-and-hold stratégia, 2018-ban és 2022-
ben jelentds veszteséget mutatott (-19,86%, illetve -30,70%), mig 2020-ban
mérsekelt 7,12%-os hozamot ért el. Ezzel szemben az Alapstratégia minden
vizsgalt évben pozitiv kumulalt hozamot generalt, kiemelkedéen 2020-ban
(39,75%) ¢és 2018-ban is erdteljesen feliilteljesitve a buy-and-hold-ot
(29,52%). A MAPE-sziirdre épiild stratégiatol visszafogottabb, de jellemzden
stabilabb eredményeket lathatunk. 2018-ban 8,98%, 2020-ban 20,52%, mig
2022-ben 5,26%-o0s pozitiv hozammal zart. A MAPE-pozicié megkozelités
teljesitménye szintén szignifikdnsan jobb, mint a passziv stratégia, kiilonosen
2020-ban és 2018-ban, amikor +36,17%, illetve +27,60%-0s kumulalt
hozamot ért el. Mindez arra utal, hogy az eldrejelzési hibakra (MAPE) épitett
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szlirés és pozicidkezelés segithet csokkenteni a negativ piaci hatasokat, illetve

ndveli a teljesitmény stabilitasat a valtozo kornyezeti feltételek mellett.
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9. abra: A 12 termékbdl kialakitott azonos stlyozasi portfoliok féléves
kumulalt hozama a nyugalmi, a Covid19 és az orosz-ukran konfliktus
idészakara vonatkozoan (2018, 2020 és 2022)

Forras: sajat szerkesztés
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5. KOVETKEZTETESEK ES JAVASLATOK

A kutatas célja az volt, hogy feltarja a gépi tanulési algoritmusok, kiilondsen
a meély neurdlis halozatok alkalmazhatosagat pénziigyi eszkdzok
arfolyamainak eldrejelzésére, kiilonb6zé piaci kornyezetekben és
terméktipusokon. A vizsgalat a predikcios modellek
volatilitasérzékenységére, az eldrejelzések megbizhatésagara ¢és azok
gyakorlati felhasznalhatosagara fokuszalt. A dolgozat alapvetéen két {6
célkitlizés alapjan vizsgélta a témakort. Az elsé az eldrejelz6 modellek
teljesitménye ¢€s a piaci volatilitasa kozotti 6sszefiiggéseire, valamint az egyes
modellek kiilonb6zd gazdasagi ciklusokban valé alkalmazhatosagara
fokuszal. A masodik célkitlizés pedig a gépi tanulasi modellek altal tdimogatott
kereskedési stratégidk gyakorlati teljesitményére helyezi a hangstlyt. Az
elemzés soran kiilon figyelmet kapott a részvényindexek, arupiaci termékek,
kriptovalutak és devizaparok modellezése, mivel ezek volatilitasa, likviditasa
¢és szabalyozottsaga nagymértékben eltér. A kutatas sordan végzett empirikus
elemzések alapjan tobb szempontbdl is megalapozott kovetkeztetések

vonhatok le, melyet az alabbiakban részletezek.

C1: A kutatasom elsé célkitiizése annak meghatarozasa, hogy a kiilonb6z6
neuralis mély tanuldasi modellek milyen mértékben altalanosithatéak,
azaz képesek-e kiilonbozo valsaghelyzetekben is kimagaslo prediktiv

teljesitmény elérésére.

K1: Milyen kapcsolat mutathato ki a pénziigyi eszkozok volatilitasa és az

arfolyamelorejelzési modellek prediktiv teljesitménye kozott?

A regresszios modellek alapjan egyértelmiien kimutathato, hogy a volatilitas,
jelen esetben a trend ¢és szezonalitdismentes (CV_STL) relativ szoras
szignifikans, pozitiv kapcsolatban all az eldrejelzési hibaval (MAPE).

Eredményeim szerint minden vizsgalt modellkategoria esetén romlik az
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elérejelzési pontossag, ahogy nd a piaci volatilitds, amely kiilondsen
szembetling a kriptovalutak esetén, de megfigyelhetd az arupiaci termékeknél
1s. Ezzel 0Osszhangban 4ll tobb tanulmany megéllapitasa is, amelyek
hangsulyozzdk a nemlinearis és nem stacionarius adatok eldrejelzésének
nehézségeit (Ouyang et al., 2021; Zhang et al., 2023; Avinash et al., 2024). A
mélytanulas e kihivasokat részben képes kezelni, de a turbulens piacokon
tapasztalhatdé hirtelen elmozduldsok tovabbra is problémat jelentenek a

predikcids megbizhatdsag szempontjabol.

K2: Milyen elorejelzési torzulasokat okoznak a valsagidoszakokban
megfigyelheto szélsoséges darfolyammozgasok és hogyan reagalnak erre

kiilonbozo tipusu algoritmusok?

A 2020-as és 2022-es valsagiddszakok jol demonstraltak, hogy a modellek
teljesitménye eltéréen reagal az extrém arfolyammozgasokra. A GRU
modellek példadul meglepden stabilnak bizonyultak, mig az RNN-t tartalmazd
hibrid architekturak (pl. RNN-LSTM) teljesitménye érdemben romlott, tehat
a valsagiddszakok nemcsak a predikcids hiba novekedését, hanem a modellek
kozotti teljesitménykiilonbségek erdsodését is okoztdk. Ez megerdsiti a
szakirodalombol ismert megallapitasokat, miszerint a tul komplex modellek
nagyobb mértékben ki vannak téve az instabilitasnak (Livieris et al., 2020),
illetve arra is ravilagit, hogy az eldrejelz6 algoritmusok a fejlettségi szinttdl
figgetleniil is ¢érzékenyek a piaci sokkok okozta szélsOséges
arfolyammozgéasokra, ezért kiemelt fontossdggal bir ezen tényezdk
figyelembevétele az eldrejelzé moddszerek fejlesztése soran (Mari és Mari,

2023 ¢és 2025; Sivakumar, 2025).

K3: Milyen szerepet jatszik a hibrid modellek architekturdja a prediktiv

teljesitmeény valtozasaban volatilis piaci kornyezetben?
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A dolgozat eredményei alapjan megéllapithat6, hogy a prediktiv modellek
architektirdja, kiilonosen a hibrid mélytanulasi struktarak, jelentds szerepet
jatszik az eldrejelzési teljesitmény alakuldsédban, kiilondsen volatilis piaci
kornyezetben. Az empirikus vizsgédlatok azt mutattdk, hogy az olyan
modellek, amelyek elsé rétegként RNN-komponenst hasznalnak, gyakran
gyengébben teljesitettek a tobbi architektirahoz képest kiillondsen a
kriptovalutak esetében. Ez az eredmény részben 6sszhangban van Liang et al.
(2022) és Ouyang et al. (2021) megallapitasaival, akik arra hivtdk fel a
figyelmet, hogy a bonyolultabb, Attention-alapii vagy Transformer-tipust
architekturdk robusztusabb teljesitményt nyujthatnak extrém piaci
kornyezetekben. Ugyanakkor a disszertacidban vizsgalt egyszeriibb LSTM-
vagy GRU-alapii modellek t6bb esetben is stabilabbnak bizonyultak az RNN-
modulokkal szemben, kiilondsen hibrid felépités esetén, ami alatamasztja a
hibrid architekturdk finomhangoldsanak fontossagat. A modellek belsd
szerkezete tehat nem csupan technikai preferencia kérdése, hanem a volatilitas

kezelésének kulcsfontossdgu eleme.

C2: A dolgozatom masodik célkitiizése annak a vizsgalata, hogy a gépi
tanulasi modellek milyen mértékben képesek javitani a pénziigyi
eszkozok Kkereskedési teljesitményét a hagyomanyos buy-and-hold

stratégiahoz képest.

K4: Mennyiben képesek a gépi tanulasi elorejelzéseken alapulo kereskedési
stratégiak kihasznalni a piaci anomalidkat, a hatékony piacok elméletével

szemben?

A szabalyalapu, predikciovezérelt kereskedési stratégiak visszatesztelése
igazolta, hogy tobb iddszakban és terméktipus esetén is meghaladtdk a buy-
and-hold referenciahozamot. A MAPE-sziirdvel ellatott valtozatok tovabbi

kockazatkezelést tettek lehetdvé, mivel képesek voltak kiszlirni az alacsony
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predikcids biztonsadgu pozicidkat. Eredményeim megerdsitik Viéitez et al.
(2024) és Ju et al. (2024) megallapitasait, akik szerint a modellek predikcios
képességein tul azok adaptiv hasznélata, példaul pozicioszirés forméajaban,
nagymértékben javitja a gyakorlati teljesitményt. A Sharpe-mutatd esetében
megfigyelhetd volt, hogy a prediktiv stratégia altalaban magasabb értéket
mutatott, ami a hozam volatilitdsara vetitett jobb kockéazat-hozam aranyt jelez.
Ez a megallapitds szembe megy a hatékony piacok elméletének (EMH) azon
tételével, miszerint hosszu tdvon nem lehet szisztematikusan meghaladni a

piacot minden elérhetd informécio figyelembevételével (Fama, 1970).

K5: Milyen hatisa van a kiilonbozé termékosztalyok (pl. részvények,
kriptovalutdk, arupiac, devizaparok) volatilitasanak a gépi tanulas altal

tamogatott kereskedési stratégiak teljesitményére?

Eredmények szerint a kriptovalutak kiszdmithatatlansdga és a devizaparok
stabilitisa markansan eltér, ami koOzvetlen hatassal van a kereskedési
eredményekre. A termékspecifikus elemzések tehat ravilagitottak arra, hogy a
volatilitas kiilonb6zé mddon hat a stratégidk teljesitményére. A kriptovalutak
eset¢tben a MAPE-szird kiilondsen hatékony volt a veszteségek
csokkentésében, mig a devizapiacokon az Alapstratégia stabilitasa volt
kiemelkedd. A részvénypiacokon a stratégiak egymashoz viszonyitott
teljesitménye inkabb iddszakfiiggdnek bizonyult, amely 6sszhangban van a
szakirodalom megallapitdsaival, miszerint az eszkozspecifikus volatilitas
eltéré modellezési megkdzelitést kivan (Yu et al., 2023; Aydogan-Kilic és
Selcuk-Kestel, 2023). Az eredmények alatdmasztjak, hogy termékspecifikus
paraméterezés szlikséges a maximalis hatékonysag eléréséhez. Egy tovabbi
fontos kovetkeztetés, hogy az azonos sulyozasu portfoliok esetében a
predikciovezérelt stratégidk teljesitménye nem minden piaci szegmensben
volt egységes. Az arupiaci és devizapiaci eszkozok esetében kisebb volt az

eltérés a stratégiai variansok kozott, mig a kriptovalutakban drasztikus
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kiilonbségek mutatkoztak. Ez ismételten megerdsiti, hogy a stratégia és
modell hatékonysaga csak adott terméktipus és iddszak viszonylatdban
értelmezhetd, igy a modellvalasztasnak ¢és a paraméterhangoldsnak dontd

szerepe van a gyakorlati eredményességben.

Ko6: Milyen eltérések tapasztalhatok a gepi tanuldson alapulo stratégidk

teljesitményében kiilonbozo gazdasagi ciklusok alatt?

A kereskedési stratégidk teljesitménye jelent0s eltérések mutatkoztak
kiilonb6z6é piaci kornyezetekben. A 2018-as nyugodt piaci kornyezetben
szinte minden modell alapt stratégia stabil nyereséget hozott. Ezzel szemben
2020-ban és 2022-ben a predikcios teljesitmény visszaesett a volatilitas
er6s0dése miatt. Azonban MAPE-szlirds rendszerek csokkentették a
veszteségek kockazatat, ami megerdsiti Ouyang et al. (2021) figyelemalapu
volatilitdskezelési stratégidinak gyakorlati relevanciajat és kiemeli az adaptiv
dontési mechanizmusok fontossagat. Ezek a megéllapitasok megerdsitik azt a
szakirodalmi allaspontot (Kang et al.,, 2025), miszerint a predikcios
rendszereknek alkalmazkodniuk kell a gazdasagi rezsimek valtozésaihoz. A
stratégidk teljesitménye igy nemcsak a modell pontossagatdl, hanem annak
volatilitasérzékeny alkalmazasatol is fiigg. A kutatds egyik legfontosabb
kovetkeztetése tehat az, hogy a gépi tanulasi alapt kereskedési rendszerek
csak akkor tudnak stabil teljesitményt nyujtani valsaghelyzetekben, ha
beépitett predikcids validacids mechanizmusokkal és adaptiv szliréssel is

rendelkeznek.

A disszertacid empirikus eredményei aldtdmasztjak, hogy a gépi tanulasi
modellek hatékony predikcidés eszkozt jelentenek, de teljesitményiik
szignifikansan fiigg a volatilitastol, a piaci rezsimtdl és az eszkdz tipusatol. A
predikciokra épiilé stratégidk alkalmazésa soran elért tobblethozam és

kockazatcsokkentés bizonyitja, hogy az ilyen rendszerek értékes kiegészitoi
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lehetnek a befektetési dontéstamogatasnak, mivel nemcsak elméleti, hanem
gyakorlati elénnyel is birnak, feltéve, hogy megfelelden integraljak az
elorejelzési  bizonytalansag mérését ¢€és a piac volatilitdsdhoz vald

alkalmazkodast.
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II.

6. UJ TUDOMANYOS EREDMENYEK

Igazoltam tobb kiillonb6z6é terméktipus egyiittes vizsgalataval
(részvények, arupiaci eszkozok, devizaparok, kriptovalutak), hogy a
volatilitas jelentés hatiassal van a neuralis halézati modellek
elorejelzési teljesitményére (MAPE) fiiggetleniill az alkalmazott

modszertantol.

A kutatés soran kiilonboz6 eszk6zosztalyokat (részvényindexek, arupiaci
termékek, devizaparok és kriptovalutdk) vizsgaltam meg héarom
kiilonb6zé idészakban. Az eredmények alapjan minden esetben
szignifikans,  pozitiv  kapcsolat  mutatkozott a  trend- és
szezonalitdsmentesitett relativ volatilitas és az eldrejelzési hiba (MAPE)
kozott. A panel regresszios modellek magas R? értékeket mutattak, ami
alatamasztja, hogy a volatilitds nemcsak statisztikailag szignifikans,
hanem magyardzo6 ereje is erds a predikcios teljesitmény valtozasaban. Ez
a hatas fliggetlen volt az eszkodzosztaly tipusatol és a valasztott
modellarchitektiratol is, vagyis a volatilitds minden esetben torzitd

tényezoként 1ép fel.

Empirikus eszkozokkel igazoltam, hogy a piaci volatilitas szintje
befolyasolja a modellek kozotti teljesitménykiilonbséget, mely a

magas volatilitasi idészakokban érzékelheto.

A 2018-as (nyugalmi) iddszak soran az egyes modellek elérejelzési hibai
kozel azonos tartomanyban mozogtak. A legtobb modell (RNN, LSTM,
GRU ¢és ezek hibridjei) hasonl6  MAPE értéket produkalt, igy a
modellvalasztds nem volt meghatirozd. Az alacsonyabb volatilitast
idészakokban a modellek teljesitménye konvergalt egymashoz,
csokkentve a modellvalasztas jelent6ségét. Ezzel szemben a 2020-as

valsagiddszakban jelentdsen megnéttek a modellek kozotti kiilonbségek:
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I1I.

IV.

a predikcios hibak szoérasa tobb mint kétszeresére emelkedett. A
vizsgalatokbol az is kideriilt, hogy a magasabb volatilitas szinttel
nemcsak a MAPE nd, hanem a teljesitménybeli szords is, ami kiilondsen

fontos tényez6 a modellalkalmazas sordn.

A vizsgalt idészakokban a hibrid modellek esetén az elsé rejtett
rétegben alkalmazott RNN architektira teljesitményront6 hatassal
bir, fiiggetleniil attél, hogy milyen masik algoritmussal van

kombinalva.

A 2018-as iddszak regresszios eredményei alapjan egyértelmiien
kimutathat6, hogy az RNN-re épiil6 hibrid modellek (RNN-GRU vagy
RNN-LSTM) magasabb volatilitdsérzékenységgel ¢s alacsonyabb
predikcids teljesitménnyel jellemezhetdk, mint azok a hibrid modellek,
amelyek nem tartalmaznak RNN komponenst az elsé rétegben. Ez arra
utal, hogy az RNN strukturdk nehezebben kezelik a siirin zajos,
trendfiiggd 1dosorokat, kiilondsen magas volatilitds esetén. Az
eredmények tovabba azt mutatjdk, hogy nem minden modellkombinécid
jar teljesitményndvekedéssel €s a haldzat belsd szerkezete kiilondsen az

elso rétegek felépitése kritikus szerepet jatszik a predikcids pontossagban.

Igazoltam, hogy a vizsgalt idoszakban a GRU-alapu elérejelzo
modellek Kkisebb mértékben érzékenyek a relativ volatilitas
novekedésére, mint az RNN- vagy LSTM-alapu architektarak, ami
ujszerii megkozelitést nyudjt a modellspecifikacio és piaci
bizonytalansag kapcsolatanak vizsgalataban.

A disszertacioban bemutatott panel regresszidos elemzések alapjan a
relativ volatilitds szignifikdns pozitiv kapcsolatban allt az eldrejelzési

hibaval (MAPE), fiiggetleniil az iddszaktdl és az eszkozosztalytol.

Ugyanakkor azt is megallapitottam, hogy a volatilitdsra adott
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modellreakcio nem egységes: az architekturak eltéré modon és mértékben
torzultak a fokozott piaci bizonytalansdg hatasara. A GRU-alapu
modellek kisebb érzékenységet mutattak, mig az RNN-tartalmt hibrid
architekttrak teljesitménye kifejezetten romlott magas volatilitas esetén.
Ez az eredmény tjszeri modon kombindlja a volatilitdsi kornyezet
kvantitativ hatdsat a modellspecifikacidé mindségével, és alatamasztja,
hogy a predikcios kockéazat nemcsak a piac aktualis allapotatdl, hanem a
valasztott modellstruktaratol is fiigg. Ezzel lehetdvé valik a modellek
volatilitdsérzékenységi profiljanak eldzetes elemzése, ami fontos
gyakorlati iranymutatas lehet példaul prediktiv kereskedési rendszerek
alkalmazasanal. Ez a megallapitas illeszkedik, de tovabb is fejleszti a
jelenlegi szakirodalom kovetkeztetéseit, amelyek kiilon targyaljadk a
volatilitas és modellel vald interakciot, de nem vetik 3ssze

szisztematikusan kiilonb6z0 architekturak volatilitas-érzékenységét.

Igazoltam, hogy a predikciés hiba (MAPE) dinamikus
figyelembevételével kialakitott kereskedési szabalyok (pozicionyitas
idozités és a pozicioméretezés) szignifikansan javitjak a kockazat-
hozam aranyt, kiilonosen a magas volatilitasi eszkozosztalyok
esetében. Ez az eredmény empirikus bizonyitékkal szolgal a hatékony

piacok hipotézisének gyenge formajanak érvényességével szemben.

A kutatds sordn a kereskedési stratégidk nem csupan a modell altal
elérejelzett armozgas iranyara épiiltek, hanem integraltdk a becsiilt
elorejelzési hibat (MAPE) is. Ez lehetové tette, hogy a stratégia két
szinten kezelje a bizonytalansagot. Egyrészt kizarta a pozicionyitast olyan
periddusokban, amikor a predikciok megbizhatdsdga alacsony volt.
Masrészt a pozicioméretek dinamikus skalazésaval kozvetlenil a
tokekitettség szintjén is alkalmazkodott a modellek teljesitményéhez. Az

eredmények kiilondsen markéansak voltak a kriptovalutdknal, ugyanis a
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Litecoin és Ethereum esetében a maximalis drawdown érdemben
csokkent, mikozben a kumulalt hozam és a Sharpe-mutatd jelentésen
emelkedett a hagyomanyos buy-and-hold stratégidhoz képest. Ez a
megkozelités 0j perspektivat kinal a prediktiv modellek felhasznaldsaban,
mivel nemcsak determinisztikus jeleket hasznal a kereskedési
dontésekhez, hanem a modellek bizonytalansagat is explicit modon
beépiti a dontéshozatalba. Ezzel hozzajarul egy adaptiv, onreflexiora
képes kereskedési architektura kialakitdsdhoz, amely érzékenyen reagal a
piaci rezsimek valtozasaira. A gyakorlatban elért teljesitmény pedig arra
utal, hogy a predikcios hibak figyelembevétele révén a piac egyes
szegmenseiben — kiilondsen a magas volatilitasu ¢és informacios
aszimmetriaval jellemezhetd eszkozosztilyoknal — a gyenge forméju
hatékony piacok hipotézisével szemben is lehetséges statisztikailag

szignifikans tobblethozamot realizalni.
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7. OSSZEFOGLALAS

Az Osszetett és nagyméretli adathalmazok megjelenése jelentds technoldgiai
¢s szemléletbeli valtozasokat okozott az elérejelzési modellek fejlesztésében
¢s alkalmazéasaban, ami az elmult 20 évet illeti. A rengeteg adat feldolgozasa
mar nem lenne hatékony a hagyoméanyos modszerekkel, ezért a gépi tanulas
elengedhetetlen részévé valt a legtobb prediktiv modellezéssel foglalkozo
iparagnak. Kiilondsen igaz ez a pénziigyi szektorra, ahol a profitabilis
miikodés érdekében igyekeznek a rendelkezésre 4ll6 innovativ eszkozoket a
lehetd legjobban kihasznélni, amelyekre nagy sziikség van a nem linearis

Osszefliggések €s mintazatok feltdrasahoz.

A disszertaci6 két kiemelkedden aktudlis és gyakorlati szempontbdl is jelentds
pénziigyi predikciés modellezési problémat vizsgalt. Az elsé célkitiizés a
volatilitas predikcios teljesitményre gyakorolt hatasanak feltérképezése volt,
mig a masodik a gépi tanulason alapulo eldrejelzéseket hasznosito kereskedési
stratégidk hatékonysagat értékelte kiilonbozo piaci kornyezetekben. A kutatés
egyarant tamaszkodott kvantitativ regresszids elemzésekre, mélytanulési
architektirak 6sszehasonlitasara és visszatesztelt kereskedési stratégiakra, igy
a disszertacidé mind elméleti, mind alkalmazott aspektusokban 1) tudomanyos
ismeretekkel jarult hozza a pénziigyi gépi tanuldsi kutatisokhoz. A
bevezetésben ismertettem a teriilet kozgazdasagi hatterét és jelentOségét,
valamint kitértem arra is, hogy milyen fejlédési utat jartak be a prediktiv
algoritmusok. Tovabba betekintést nyujtottam abba, hogy jelenleg hol tart ez
a tudomanyag ¢és melyek a legtijabb trendek. Az altalam vizsgalt témakor
meglehetdsen népszerlinek szamit a nemzetkdzi kutatok korében és rengeteg
publikacié koziil valogathatunk, hogy minél részletesebb képet kaphassunk. A
szisztematikus szakirodalmi attekintést négy {6 részre osztottam, amelyekben

részletesen foglalkoztam a részvény-, kriptovaluta-, aru- és devizapiacokkal
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egyarant. A tudomanyos publikdciok feldolgozasa irdnymutatassal szolgalt
egyrészt a modellek sajatossdgainak megismerésében és megértésében,
masrészt a kiilonbozd termékspecifikus tényezok azonositdsaban is. A
kutatdsom empirikus részében a legnagyobb forgalmi részvényindexek
(S&P500, DAX, Nikkei225), arupiaci termékek (nyersolaj - Crude, arany,
ezilist), kriptovalutdk (Bitcoin, Ethereum, Litecoin) ¢és devizaparok
(EUR/USD, GBP/USD, AUD/USD) adatait hasznaltam fel a 2016. januar 1.
¢s 2022. junius 30. iddszakra vonatkozdan. Részben azért erre a periodusra
esett a valasztas, mert itt megtalalhato a nyugalmi idészak (2018), a Covid19
(2020) ¢és a haborus krizis (2022) egyarant, részben pedig azért, mert a
kriptovalutak relative 0j terméknek szadmitanak a tobbihez képest, igy az
arfolyamadataik is kisebb iddszakot Olelnek fel. Az Gsszehasonlithatosag
szempontjabol tehat ez tint optimalis dontésnek. Az adatokat a
www.finance.yahoo.com weboldalrdl gyijtottem Ossze, kivételt képeznek a
kriptovalutdk, mert ezek adatai a www.coinmarketcap.com oldalrél
szarmaznak. A modellezés alapjat harom mély tanulasi algoritmus képezte
(RNN, LSTM, GRU), tovabba az ezekbdl kialakitott szintén harom hibrid
modszertan (LSTM-GRU, RNN-LSTM, RNN-GRU). A valds és becsiilt
arfolyamok kozotti eltéréseket pedig a MAPE mutatd segitségével
prezentaltam. Az eredmények fejezetet alapvetden harom f6 részre bontottam.
Az elsdben a vizsgalt modellek terméktipusonkénti, modellenkénti és
idészakonkénti  Osszehasonlitdsat ~ végeztem el. A moddszerek
teljesitményelemzése ugyanis nélkiilozhetetlen volt a tovabbi vizsgalatokhoz,
amely a volatilitasra és a valos kereskedési stratégidkra iranyult. A dolgozat
elsd célkitlizése annak az Osszefliggésnek a feltdrasara iranyult a pénziigyi
eszkozok eltérd volatilitasi szerkezete befolydsolja az iddsor-alapti gépi
tanulasi modellek pontossagat. A kiilonbozo termékosztalyokon (részvények,

arupiaci eszkozok, kriptovalutdk ¢és devizaparok) végzett kisérletek
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megerdsitették, hogy a relativ volatilitds és a predikcids hiba kdzott szoros,
pozitiv iranya kapcsolat mutathatd ki, melyet a kiilonboz6 architektirakra
futtatott regresszios modellek szignifikdnsan alatamasztottak. A kapcsolat
minden vizsgalt idészakban fennallt, de kiilonosen erdsnek bizonyult a 2020-
as €és 2022-es, valsaghelyzetekkel jellemezhetd periddusokban. A kutatas
masik fontos megallapitasa, hogy a modellek teljesitménye erdsen iddszak- és
eszkozfiigg. A nyugalmi  periddusban (2018) a  kiilonbségek
minimalizalodtak, mig a valsagidészakokban (2020, 2022) a modellvélasztas
kritikus tényezOvé valt. A hibrid architekturdk (RNN-GRU, LSTM-GRU) a
legtobb esetben jobban teljesitettek, de nem minden kombinacié volt elonyos,
kiilonosen az RNN els6 rétegként valo hasznélata rontotta a teljesitményt. A
kutatés igy kozvetleniil igazolta azt a feltételezést, hogy sem a volatilitas, sem
a modell architektira nem kezelhet fliggetlen tényezdként a predikciods
teljesitmény vizsgélata soran. A kutatas masodik célkitiizése annak vizsgalata
volt, hogy a gépi tanuldsi modellekre épitett kereskedési stratégiak képesek-e
szisztematikusan feliilteljesiteni a passziv befektetési megkdzelitést (buy-and-
hold), kiilondsen eltérd volatilitasi kornyezetben. A dolgozat visszatesztelt
stratégiakat vizsgalt egyenld stlyozasu portfoliokban, harom év soran (2018,
2020, 2022) és négy kiilonbozd eszkdzosztalyon keresztiil. A gépi tanulési
modellek eldrejelzési teljesitményére alapozott modszerek (Alapstratégia,
MAPE-sziiré ¢s MAPE-pozicio) konzisztensen javitottak a hozam és kockazat
aranyat, amely leginkdbb a Sharpe-mutatd ¢és a drawdown alacsonyabb
értékeiben mutatkozott meg. A kriptovalutak esetében a gépi tanulasra épiild
stratégidk 2022-ben voltak a legkiemelkeddbbek, mikdzben a veszteségek
jelentésen mérséklédtek. A 2.8 szakirodalmi alfejezeteben ismertetett
kereskedési stratégiai irodalommal dsszhangban a dolgozat eredményei azt
mutatjak, hogy a gépi tanulas nemcsak elérejelzési pontossagot kinal, hanem

dontéstamogatasi potencialt is hordoz. A kiilonbség ott mutatkozik, hogy a
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jelen kutatds a stratégidk volatilitds-érzékenységét is explicit modon
szamszerusitette, ami ) szempontot ad a gépi tanulds alkalmazhatosaganak
értékeléséhez  befektetési  kornyezetben. A stratégidk  sikeressége
megkérddjelezi a hatékony piacok elméletének (EMH) gyakorlati
érvényességét, kiilondsen, ha az alkalmazott modellek képesek adaptalodni a

piaci rezsimekhez, amit jelen kutatas tobb izben bizonyitott.

Osszességében a dolgozat eredményei hozzajarulnak a gépi tanulasi modellek
volatilitasérzékenységének megértésé¢hez és alatamasztjak, hogy a prediktiv
teljesitmény nemcsak a modell struktrajatol, hanem a piaci kornyezet
jellemz6itél is nagymértékben fligg. A szakirodalmi hattér alapjan
kijelenthetd, hogy bar szdmos publikacié foglalkozik a volatilitas
eldrejelzésével, kevés kutatds elemzi kifejezetten a volatilitas hatdsat a
predikcios teljesitményre, kiilonosen tobbféle eszkozosztilyt egyidejiileg
vizsgalva. Az eldrejelz6 modellekre alapozott kereskedési stratégiak
vizsgalata pedig tovabb erdsiti a dolgozat gazdasagi gyakorlati értékét. A
kutatds felhivja a figyelmet a gépi tanulds pénziigyi teriileten torténd
felhasznalhatosdganak soksziniiségére ¢és kivaldo eredményeire, valamint
hangsulyozza, hogy a legujabb technoldgiak alkalmazéasa elengedhetetlen a

folyamatos fejlédés és a rentabilis miikddés miatt.
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